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Prélogo

He tenido el emocionante privilegio de ser testigo de la ges-
tacién y desarrollo de la investigacidn cientifica en el Ins-
tituto Mexicano del Seguro Social (1Mss) de Colima. El trabajo
de investigacién cientifica se vio cristalizado con la creacién de
la Unidad de Investigacién en Epidemiologia Clinica en el Hos-
pital General de Zona N° 1 en la ciudad de Colima y con otra
Unidad en el municipio de Cuauhtémoc, Colima. Tres investi-
gadores forman esta Unidad, la Dra. Rebeca Milldn Guerrero, el
Dr. Benjamin Trujillo Herndndez y el Dr. José Ramiro Caballe-
ro Hoyos cuya productividad queda de manifiesto y son inves-
tigadores nivel 2 del Sistema Nacional de Investigadores (Sn1).

Perdura en mi el recuerdo de su desempefo en la citedra
que impartian como profesores de las asignaturas de Epidemio-
logia Clinica y Estadistica en la maestria en Ciencias Médicas
que se imparte en la Universidad de Colima. También me cons-
ta como comunican su entusiasmo a los jévenes estudiantes que
han estado en contacto académico con ellos. Toda esta experien-
cia y conocimientos que poseen, por fortuna, lo han cristaliza-
do en un excelente libro: Introduccion a la epidemiologia clinica
y estadistica.

Este libro llena un hueco académico en el estado de Co-
lima y su regién, para fortalecer la formacién de los estudiantes
que se dedicardn a la investigacién clinica y a la medicina asis-
tencial ya que, tanto la epidemiologia clinica y la estadistica, son
ttiles y necesarias para la formacién de un investigador clinico
en este campo. Asimismo, tiene enorme utilidad para los estu-
diantes de posgrado y pregrado en ciencias médicas, para los mé-
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dicos y especialistas, para las enfermeras y los psicélogos, ya que
la incorporacién de la investigacién y la perspectiva de la inves-
tigacién cientifica en la prevencién y asistencia en la medicina
es un punto de inflexién en el desarrollo de la medicina que se
ejerce en Colima.

La estructura del libro es sencilla y accesible. Cada capi-
tulo estd escrito por uno de los autores expertos en su disciplina
y constituye una herramienta indispensable para el ejercicio de
la medicina. Considero que es un texto completo, ameno y di-
ndmico sobre la interpretacién de la estadistica y de la informa-
cién epidemioldgica para la atencién al paciente.

Por dltimo, debo resaltar que los tres autores tienen un
profundo carifio y una dedicacién completa a las actividades
particulares que desarrollan como cientificos; en el caso de la
Dra. Rebeca Milldn y el Dr. Benjamin Trujillo, como médicos
y el Dr. José Ramiro Caballero como experto en estudios epide-
mioldgicos. Con este libro se constata que las transformaciones
mds profundas en el drea de la formacién que hacen una diferen-
cia en el antes y después, parte de los propios investigadores y su
generosidad para invertir tiempo en elaborar la edicién de este
libro, el cual serd un puente entre la investigacién de laboratorio
y la investigacién clinica.

Dr. Miguel Huerta Viera™*

* Centro Universitario de Investigaciones Biomédicas de la Universisad de Colima; ex Coordinador académi-
co, fundador de la Maestrfa y el Doctorado en Ciencias Médicas y profesor de Seminarios de Investigacion.
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Introduccién

os métodos de la epidemiologia desarrollados para el estu-

dio de poblaciones, como incidencia, prevalencia, factores de
riesgo, evolucién natural y pronéstico de la enfermedad, se usan
para responder a problemas que el investigador encuentra en su
préctica diaria.

Como se sabe, la informacién clinica se basa en datos in-
ciertos y valiosos, pero subjetivos. Las observaciones clinicas las
efectian médicos que emiten sus propios juicios, lo cual propicia
la existencia de posibles errores; por lo tanto, es necesario unificar
criterios que, basados en los principios cientificos, se hagan obje-
tivos y puedan generalizarse.

Por tal razén, un clinico con experiencia y capacidad de re-
sumir un documento de dos volimenes, a menudo tiene dificul-
tad para presentar un articulo de investigacién de cuatro pdginas.
Del mismo modo que aprendié los pasos para la exploracién cli-
nica, deberd aprender los pasos para realizar una investigacién con
el método cientifico aceptado y comprender los conceptos basicos
de la ciencia.

La presente edicién de Introduccion a la epidemiologia clini-
ca y estadistica tiene como objetivo proporcionar una herramienta
diddctica para el aprendizaje de la investigacién en epidemiologia
clinica. En sus pdginas se exponen algunos contenidos teéricos ba-
sicos para que el estudiante pueda incorporar las l6gicas deductiva
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INTRODUCCION A LA EPIDEMIOLOGIA CLINICA Y ESTADISTICA

e inductiva del método cientifico a su practica cotidiana, a fin de
contar con un instrumento que le ayude a responder las preguntas
médicas que con frecuencia surgen en el dmbito clinico.

A fin de lograr el objetivo propuesto, los contenidos del li-
bro intentan dar respuesta a preguntas como las que siguen: ;Qué
es la epidemiologia clinica? ;Cémo se relaciona ésta con la esta-
distica para constituir una disciplina cientifica? ;Qué es el méto-
do y cédmo se aplica al proceso de investigacion cientifica? ;Cémo
se traducen las légicas del método cientifico en proyectos de in-
vestigacién que pretenden resolver problemas clinicos concretos?
;Cémo se relacionan la causalidad y el riesgo? ;Cudles son las me-
didas estadisticas que permiten generar distintas aproximaciones
a los factores de riesgo? ;Cudles son los principales tipos de diseno
en la investigacién clinica? ;Cémo se construyen variables y esca-
las de medicién adecuadas para contrastar hip6tesis estadisticas?
sQué son las estrategias de muestreo y cémo se calculan tamafos
de muestra suficientes para realizar inferencias validas? ;Cémo se
seleccionan las pruebas estadisticas apropiadas a las variables dis-
ponibles en una investigacién? ;Cémo se procesan los andlisis es-
tadisticos computarizados? ;Qué es la medicina basada en eviden-
cias y cudles son sus principales aplicaciones?

En tal sentido, la estructura del libro consta de diez capitu-
los organizados bajo una légica deductiva que responde, primero,
a las preguntas tedrico-conceptuales y, luego, a las que requieren
precisiones técnicas de aplicaciones estadisticas en la planeacién y
ejecucion del disefio de una investigacin clinica. A continuacién
se bosquejan algunos de los aportes de dichos capitulos:

En el capitulo 1, Benjamin Trujillo Herndndez presenta
una concepcién general sobre la relacién entre la epidemiologia
clinica y la estadistica. Plantea los antecedentes histéricos de la
epidemiologfa como una disciplina intuitiva que, gracias a las téc-
nicas del conteo y la teorfa de la probabilidad, devino en el siglo
x1x como una disciplina cientifica de las enfermedades infecto-
contagiosas que se amplid, en el siglo xx, a los procesos de salud
10



INTRODUCCION

y enfermedad. En ese contexto, la epidemiologfa clinica es una
rama de la epidemiologia que estudia a los individuos en contex-
tos clinicos con el propésito de elegir los métodos diagndsticos
mids certeros, determinar la eficacia terapéutica para escoger los
mejores tratamientos, pronosticar el curso de las enfermedades y
calcular los costos del proceso de atencién, entre otros.

En el capitulo 11, José Ramiro Caballero Hoyos define el
método cientifico como el conjunto de principios y normas que
orientan la planeacién e implementacién técnica de las distintas
fases que integran el proceso de investigacién. Sostiene que su his-
toria consistid en un lento aprendizaje cultural del método expe-
rimental inductivo que estuvo acompanado de algunos cambios
econémicos y politicos profundos en las sociedades, lo cual generd
desde el siglo xv11 una revolucién mental sin precedentes en la for-
ma de explicar y resolver los problemas sociales. Describe también
la forma en que el método se aplica a las distintas fases del pro-
ceso de investigacién, bajo los razonamientos légicos deductivo e
inductivo y el cumplimiento de algunos supuestos filoséficos que
dan sustento a los procedimientos metodoldgicos que se siguen.

En el capitulo 111, Rebeca Milldn Guerrero define qué es un
proyecto de investigacién y cudles son sus caracteristicas. Concibe
dicho proyecto como la versién escrita de un plan de estudio fac-
tible para el contexto clinico donde se quiera desarrollar, a fin de
generar un conocimiento vdlido y generalizable que contribuya a
mejorar la prictica clinica. Senala también que el documento del
proyecto incluye los distintos elementos del método cientifico, al
abarcar: la pregunta a investigar, el disefio, los individuos que to-
mardn parte en él, la asignacién, el tamafo de la muestra requeri-
do en el tiempo fijado, el andlisis e interpretacién, aspectos éticos,
etcétera. En la parte medular del texto, la autora plantea una guia
de los elementos a incluir cuando se elabora un proyecto de in-
vestigacion clinica. Ilustra los mismos con ejemplos clinicos que
incluyen valiosas sugerencias de aplicacién a la prictica.

11



INTRODUCCION A LA EPIDEMIOLOGIA CLINICA Y ESTADISTICA

En el capitulo 1v, Benjamin Trujillo Herndndez aborda el
asunto de la relacién entre la causalidad y el riesgo, dos conceptos
claves de la epidemiologfa clinica. Primero, define la causa como
la condicién que sola 0 acompanada produce una enfermedad y
describe los distintos tipos de causalidad. Luego, define el riesgo
como la probabilidad de desarrollar una enfermedad por la ex-
posicién a ciertos factores de riesgo fisicos, quimicos, biolégicos,
sociales y psicoldgicos que la preceden o favorecen su ocurrencia.
Tales factores pueden tener una asociacién estadisticamente sig-
nificativa con una enfermedad, pero para poder ser causas deben
cumplir distintos criterios de causalidad como la demostracién
experimental, la plausibilidad bioldgica, la coherencia temporal
y otros. Basado en tales definiciones, el autor hace una descrip-
cién detallada de las diferentes medidas estadisticas que permiten
evaluar la asociacidn causal entre el riesgo y la enfermedad en el
marco de los distintos disefios de investigacion.

En el capitulo v, Rebeca Millin Guerrero desarrolla el
tema de los disefios de estudio en la epidemiologia clinica. Senala
que los disefios se clasifican en funcién de cémo el investigador
controle sus variables y les asigne una direccién temporal, lo cual
le permite proponer la posibilidad de realizar estudios observa-
cionales, transversales, longitudinales y de intervencién con sus
aproximaciones especificas a la realidad clinica (casos y controles,
cohortes, ensayos clinicos, experimentos, etcétera). La autora en-
fatiza que la eleccién de los disefios debe basarse més en la pre-
gunta que se quiera responder en la investigacién que en criterios
técnicos e instrumentales.

En el capitulo v1, Benjamin Trujillo Herndndez introduce
el tema referente al manejo de variables y escalas de medicién en
la investigacién clinica. Advierte que la identificacién del tipo de
variables es un tema que suscita muchas controversias en alum-
nos y maestros, por las propuestas dispares incluidas en los libros
de metodologia. Debido a ello, se propone aclarar el asunto me-
diante una clasificacion de variables basada en cuatro caracteristi-
12



INTRODUCCION

cas: 1) su naturaleza, 2) su nivel de medicién, 3) su interrelacién
y 4) su reversibilidad. En dicha clasificacién, distingue distintos
tipos de variables y sus formas de medicién correspondientes. El
autor acompana la clasificacién con varios ejemplos del contexto
clinico y con sugerencias pricticas.

En el capitulo vi1, el mismo autor, Benjamin Trujillo Her-
ndndez, trata el tema del muestreo y el tamano de la muestra en
la investigacién clinica. Inicialmente, define los conceptos bdsi-
cos de la teorfa del muestreo y clasifica las estrategias muestra-
les en probabilisticas y no probabilisticas. Luego, propone cuatro
férmulas para calcular el tamafo de la muestra, segtn el tipo de
variables consideradas (proporcién o razén) y el nimero de gru-
pos estudiados (1 o > 2 grupos). Como complemento, incluye
ejemplos de procedimientos de seleccién y cdlculos de tamano
de la muestra con las distintas férmulas. El autor sugiere cuidar
y trabajar en detalle el muestreo y la muestra al disefar un estu-
dio, porque de ello dependeran la validez de sus inferencias y, en
buena medida, sus posibilidades de publicacién en revistas cien-
tificas serias.

En el capitulo v, desarrollado también por Benjamin
Trujillo Herndndez, se expone el tema de la seleccién de pruebas
estadisticas. Senala que dicha seleccién debe basarse en la identi-
ficacién de tres elementos bdsicos: 1) el nivel de medicién de la
variable dependiente, 2) el niimero de grupos de estudio, y 3) el
numero de mediciones al mismo grupo de individuos. Bajo ese
enfoque, propone un algoritmo para la seleccién de pruebas es-
tadisticas paramétricas y no paramétricas que corresponden a las
distintas combinaciones de los elementos identificados. En forma
adicional, el autor describe otras pruebas estadisticas (asociacién
causal, correlacién, diagndsticas y reduccién de riesgo absoluto).

En el capitulo 1%, José Ramiro Caballero Hoyos desarro-
lla el proceso de andlisis de datos con el paquete estadistico spss.
Describe, primero, los supuestos teéricos del andlisis computari-
zado e ilustra, después, los procesos de andlisis estadisticos para

13
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distintos tipos de variables y diferentes niveles de complejidad.
Para el efecto, emplea bases de datos nacionales e internacionales
con variables enfocadas a las practicas de riesgo de 115 y viH, y la
prevalencia de viH y la tasa de incidencia de tuberculosis.

Finalmente, en el capitulo x, Rebeca Milldn Guerrero tra-
ta el tema de la Medicina Basada en Evidencias (MBE). Define a
ésta como la integracién de las mejores evidencias de la investiga-
cién clinica, con la experiencia clinica y los valores del paciente,
a fin de orientar con eficiencia la accién médica de diagnéstico,
prondstico y terapéutica. Propone, luego, los pasos a seguir para
desarrollar la MBE con un sentido critico, asi como la necesidad
de distinguir entre significancia clinica y significancia estadistica
al interpretar los resultados de la evidencia encontrada.

Con esta obra, no se pretende hacer un estudio exhaus-
tivo de la relacién entre la epidemiologia clinica y la estadistica;
mds bien, se quiere proporcionar criterios basicos para ubicar al
investigador que inicia en esta disciplina, mediante una propues-
ta de conexién de los conceptos més relevantes con aplicaciones
estadisticas descritas en un lenguaje simple que facilite su com-
prension.

En su conjunto, los distintos capitulos fueron elaborados
bajo el formato de los ensayos cientificos. Con el propésito de
facilitar el aprendizaje reflexivo de los contenidos, sus textos in-
cluyen diagramas y cuadros conceptuales o empiricos, referencias
bibliograficas, glosarios y finalmente una autoevaluacién con la
que reforzar lo aprendido.

14



CAPITULO 1

Epidemiologia y estadistica clinica

Benjamin Trujillo Herndndez

a palabra epidemiologia se deriva del griego epi (sobre), demos

(pueblo) y logos (estudio). Estrictamente, la epidemiologia se
encarga del estudio relacionado con el proceso salud-enfermedad
respecto a una poblacién. Su funcién es primordial para resolver
cualquier problema de salud. La epidemiologia surge como una
necesidad de comprender las caracteristicas y causas de las enfer-
medades infecciosas o epidemias que azotaron en la antigiiedad.
Los estragos que provocaban estas infecciones ponian en riesgo
la estabilidad econémica y social de la poblacién que las pade-
cia; habia, pues, la necesidad imperiosa de resolver este problema
(Lépez, Corcho, y Moreno, 1999).

El primer escrito documentado sobre el estudio de las en-
fermedades infectocontagiosas, con un enfoque preventivo, fue
un libro chino sobre acupuntura titulado Nei King (Canon de
Medicina), el cual fue escrito en el ano 2650 a.C. Hipdcrates fue
quien utilizd por primera vez los vocablos epidemia y endemia,
para referirse a padecimientos propios o extrafos en relacién con
un determinado lugar. La sabidurfa de Hipcrates es sorpren-
dente, ya que en su texto “Aire, aguas, y lugares” menciona la in-
fluencia del medio ambiente sobre los humanos para producir
enfermedades. En 1546, Girolamo Fracastoro fue el primero en
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describir las enfermedades catalogadas como contagiosas y en es-
tablecer por lo menos tres formas posibles de infeccién (contacto
directo, fémites y respiracion del aire). Fracastoro establecié que
enfermedades especificas resultan de contagios especificos y por
esto es considerado como el padre de la epidemiologia moderna
(Lépez-Moreno, Garrido-Latorre, y Herndndez-Avila, 2000).

La epidemiologfa, sin embargo, permaneci6 durante mu-
chos afos como una disciplina debido principalmente a que ca-
recia de la utilizacién del método cientifico y métodos de medi-
cién. Esto es, cualquier rama del saber que se jacte de ser ciencia
debe utilizar la fisica 0 matemdticas, que son consideradas las
ciencias madres.

Por otra parte, en Europa, hasta el siglo xv1, los conteos
poblacionales se utilizaron para determinar el ndmero de indi-
viduos aptos para ingresar al ejército y la carga de impuestos.
No obstante, esta informacién no fue suficiente y era necesario
conocer en forma mds precisa las caracteristicas de la poblacién
o fuerza del Estado (actividad que se llamé estadistica). La esta-
distica utilizada en ese entonces era descriptiva y se sustentaba
en operaciones aritméticas sencillas, como suma, resta, multipli-
cacién y division. La estadistica contribuyé a determinar las ca-
racteristicas de la poblacién, el nimero de nacimientos, de qué
se enfermaba la gente, de qué moria, sus condiciones socioeco-
ndémicas y también ayudd a la clasificacién de las enfermedades.

La utilizacién de la estadistica produjo un avance especta-
cular en medicina, ya que en este periodo se establecieron las leyes
de enfermedad (que es la probabilidad de enfermar o morir, uti-
lizando modelos matemdticos de tipo inferencial) o las famosas
tablas de vida creadas por Edmund Halley (1656-1742) que han
servido de sustento para el pago de primas de las aseguradoras
modernas. También, la estadistica dio paso a la observacion numé-
rica, que consiste en la observacién de un conjunto de individuos
con cierta enfermedad y posteriormente aplicarles métodos esta-
disticos 0 matemadticos. Al utilizar la observacién numérica se lo-
16



CarfTuLo 1 | EPIDEMIOLOGIA Y ESTADISTICA CLINICA

gré determinar que la etiologfa del escorbuto se relacionaba con
un deficiente consumo de citricos (James Lind, 1747), que la tu-
berculosis no se transmitia hereditariamente y que la sangria era
inutil y aun perjudicial en la mayoria de los casos (Pierre Charles
Alexander Louis, 1830). Es aqui donde se inician los conceptos
Jactor de riesgo 'y enfermedad. La epidemiologia cientifica se ini-
cia con el médico inglés John Snow quien estudié y encontré los
factores que causaban la epidemia del cdlera que afecté a Londres
entre los aflos 1849 y 1854. Snow sustent6 que la causa del c6-
lera era el agua contaminada con heces. Debido a esto, Londres
fue la primera ciudad en el mundo que implementé el drenaje y
el agua potable. A partir de ahi la epidemiologia se tornaria en
una ciencia, pero su objetivo principal se centré en el estudio de
epidemias o enfermedades infectocontagiosas.

A finales del siglo x1x, en Estados Unidos de Norteaméri-
ca, se forma el Servicio de Salud Publica y el Laboratorio de Hi-
giene, este Gltimo se convirti6 en el principal instituto de inves-
tigacién epidemioldgica del pais. Los médicos investigadores de
estos institutos se dieron cuenta de que la epidemiologia podria
utilizarse para resolver cualquier problema de salud y a partir del
siglo xx, las herramientas de la epidemiologia se utilizaban para
el estudio de enfermedades diferentes a las infectocontagiosas,
como silicosis, intoxicacién por plomo o mercurio, estudio de
la pelagra, cdncer, etcétera. En la actualidad, la epidemiologia
estudia todo lo relacionado con el proceso salud-enfermedad y
podemos decir, sin temor a equivocarnos, que se encuentra en la
base de todas las ramas de la medicina.

Epidemiologia clinica
Este concepto fue utilizado por primera vez en 1938 por John R.
Paul, y se define como la utilizacién de los métodos o estrategias de
la epidemiologfa en el quehacer clinico. Al respecto, es dificil dis-
cernir entre epidemiologfa en general y epidemiologfa clinica. La
epidemiologfa clinica puede ser utilizada para lo siguiente:
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Diagnéstico

Gracias a la epidemiologia es posible elegir los métodos diag-
nésticos mds certeros. Los profesionales de la salud y las insti-
tuciones de salud se ocupan de utilizar pruebas diagndsticas que
sean baratas, inocuas y que detecten en forma temprana las en-
fermedades. Generalmente todas las enfermedades tienen una
prueba diagnéstica idénea o prueba de oro (gold standar). Sin em-
bargo, la prueba de oro en muchas ocasiones es dificil realizarla
porque es riesgosa y, por ello, se utilizan métodos alternos que se
acerquen a la certeza del primero. Por ejemplo, para determinar
un infarto de miocardio, la prueba de oro seria la biopsia de mio-
cardio, pero esto no es posible por los riesgos que implica, por lo
tanto se utilizan pruebas alternativas como son el cuadro clinico,
cambios enzimdticos y electrocardiograma; para esto, se vale de la
determinacidn, sensibilidad, especificidad, valor predictivo posi-
tivo-negativo y curva caracteristica operativa del receptor (roc).
La determinacién de estos pardmetros ha permitido utilizar las
pruebas idéneas para el diagndstico mds temprano de las enfer-
medades e iniciar medidas correctivas, siendo una consecuencia
de ello la disminucién de los costos de la enfermedad. Desafor-
tunadamente algunos profesionales de la salud no dominan estos
conceptos y no las utilizan en su bagaje profesional.

Tratamiento

Mediante las herramientas de la epidemiologia y estadistica es
posible determinar la eficacia terapéutica y elegir el mejor trata-
miento para la mayoria de las enfermedades. La epidemiologia
ensena a determinar el disefio metodolégico idéneo, el tamano
de muestra, tipo de muestreo, seleccién de la muestra (criterios
de inclusién, exclusién y eliminacién), la asignacién de los gru-
pos de estudio, las pruebas estadisticas e interpretacién de los
resultados. El conocimiento de estos conceptos es indispensable
para realizar un proyecto de investigacién bajo el modelo ensayo
clinico. La correcta utilizacién de las herramientas de la epidemio-
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logia y estadistica, aseguran la calidad y confiabilidad de cual-
quier ensayo clinico, lo que conduce al avance del conocimiento
y la mejora de los sistemas de salud.

Prondstico

Cuando un paciente enferma pregunta al médico qué tan grave
es su enfermedad, cudnto durard y qué secuelas puede dejar.
Con el fin de responder a estas preguntas, el médico se vale de
instrumentos de evaluacién, que anteriormente fueron acepta-
dos o validados por la comunidad médica. Estos instrumen-
tos son modelos matemdticos en donde se correlacionan las
variables o factores que en forma aislada o conjunta afectan la
evolucién o desenlace de una enfermedad. Como ejemplos se
encuentran las siguientes escalas: Glasgow (traumatismo cra-
neoencefdlico), Apgar (estado fisico del recién nacido), Apache
(gravedad del paciente hospitalizado). Estas pruebas o escalas
también son conocidas como clinimetria. Este tltimo término
fue acunado por el médico y matemdtico Alvan Feinstein, el
cual se referfa al conjunto de instrumentos o escalas utilizadas
con el fin de determinar el grado de gravedad de un paciente.

Costos

La epidemiologia es una herramienta que puede ser utilizada
para calcular los costos de cualquier evento del proceso salud-en-
fermedad; por ejemplo, costo por hora-quiréfano, dia-hospital,
medicamentos, rayos X, laboratorio, etcétera.

Comprensién de la literatura médica

Los médicos que posean nociones de epidemiologia, les serd mds
sencillo entender la literatura médica ya que podrin diferen-
ciar entre un articulo con y sin fallas metodolégicas. Este cono-
cimiento es una ventaja para el médico ya que le permite incor-
porar en su préctica o conocimiento s6lo aquella informacién
que no tenga fallas o errores metodolégicos. Desafortunada-
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mente es escasa la cantidad de médicos que dominan las herra-
mientas epidemioldgicas y frecuentemente incorporan en su baga-
je informacién no confiable. Este fenémeno es mds frecuente que
suceda en aquellos médicos que son subyugados por la industria
farmacéutica a través de estudios clinicos que frecuentemente pre-
sentan errores metodoldgicos graves. Por esto se sugiere que la asig-
natura de epidemiologia en las facultades de medicina sea imparti-
da por profesores que dominen la metodologia de la investigacién
o utilicen con alta regularidad las herramientas de la metodologia.

Clasificacién de la epidemiologia

La epidemiologia, de acuerdo con sus objetivos, se divide en des-
criptiva'y analitica.

Epidemiologia descriptiva

Esta estudia la distribucién de las enfermedades en tiempo, espacio
y persona; es una descripcién lo mds fehaciente posible de la reali-
dad. No se ocupa de analizar las causas de la enfermedad o relacién
causa-efecto. Generalmente utiliza estadistica descriptiva como por
ejemplo medidas de tendencia central, dispersién y gréficas.

La epidemiologia descriptiva es la base de todas las inves-
tigaciones futuras, ya que es sumamente dificil que un trabajo de
investigacién como un ensayo o experimento no se sustente en
una investigacién descriptiva previa. La epidemiologfa descriptiva
es utilizada por los estudiantes del drea de salud para realizar tra-
bajos de investigacion en licenciatura, maestria y ocasionalmente
doctorado. También se recurre a la epidemiologfa descriptiva en
los departamentos de epidemiologfa y estadistica de las unidades
hospitalarias.

Epidemiologia analitica

Esta clase de epidemiologfa busca el porqué o las causas que provo-
caron la enfermedad; igualmente, trata de buscar asociaciones es-
tadisticas o causales y el peso de las mismas, y pretende que sus
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resultados sean utilizados para disminuir la morbilidad de cual-
quier enfermedad. Los disefios metodoldgicos analiticos y experi-
mentales utilizan la epidemiologfa analitica. Una caracteristica
de la epidemiologia analitica es la determinacién de los riesgos
relativos (RR), razén de momios o de ventajas (OR), riesgo abso-
luto (ra), reduccién de riesgo relativo (RRR), reduccion de riesgo
absoluto (RrA), los cuales se determinan en disefios observacio-
nales analiticos (estudios de cohorte o casos y controles) y experi-
mentales (ensayos clinicos).

Conclusidon

La epidemiologia es una herramienta muy importante que puede
ser utilizada en la prevencién, diagndstico, tratamiento y reha-
bilitacién del paciente. El dominio de las herramientas de la
epidemiologia debe ser imprescindible en epidemidlogos e inves-
tigadores clinicos y deberia serlo también para todos los profesio-
nales de la salud.

Glosario

Epidemiologia. Es una disciplina que se encarga del estudio relacionado
con el proceso salud-enfermedad en una poblacidn.

Epidemiologia analitica. Estudia el porqué o las causas que provoca-
ron la enfermedad. Trata de buscar asociaciones estadisticas, causales,
o ambas, y el peso de las mismas.

Epidemiologia clinica. Es una rama que utiliza los métodos o estrategias
de la epidemiologia en el quehacer clinico.

Epidemiologia descriptiva. Estudia la distribucién de las enfermedades
en tiempo, espacio y persona.

Estadistica. Estudia los métodos y procedimientos para recoger, clasifi-
car, resumir y analizar datos y realizar inferencias a partir de los mismos.
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Autoevaluacién

sQué es la epidemiologia y cudles son sus principales antecedentes
histéricos?

sCudles son algunos aportes importantes de la estadistica para el
desarrollo de la epidemiologia como disciplina cientifica?

sQué es y qué estudia la epidemiologfa clinica?

sCudles son las principales aplicaciones de la epidemiologia clinica
para favorecer un servicio mds eficiente en los contextos hospita-
larios y extra hospitalarios?
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CariTULO 11
El método cientifico
y su aplicacidn en la investigacion

José Ramiro Caballero Hoyos

Introduccién

I método cientifico se puede definir como un conjunto de prin-
Ecipios y normas que orientan la planeacién e implementacién
técnica de las distintas fases en que se desenvuelve el proceso de la
investigacion cientifica (Grawitz, 1984: 291). Su aplicacién consis-
te en proponer reglas mediante las cuales se pretende alcanzar un
conocimiento sistemdtico que goce de un amplio consenso social.

Dicho conocimiento aspira al mayor consenso porque el
método con el cual se genera aporta controles técnicos estrictos
a sus procedimientos y favorece la discusioén critica de sus argu-
mentos al proponer reglas con un lenguaje de uso comdn. Por
ello, los nuevos descubrimientos tendrdn mayor aceptacién en la
comunidad cientifica solamente si tienen el soporte de evidencia
empirica suficiente y si fueron sometidos a un amplio debate pu-
blico (Bunge, 1979).

El desarrollo del método cientifico es el resultado de una
historia donde se confrontaron concepciones de mundo diver-
gentes que gener6 desde el siglo xvir una revolucién mental sin
precedentes sobre tres grandes asuntos: cémo problematizar la
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realidad (mediante formas de cuestionar radicalmente diferen-
tes), cOmo proponer respuestas tentativas a los problemas (me-
diante la formulacién de hipétesis estadisticas y formas de con-
trol) y cémo generar experiencias no espontdneas para dar res-
puestas empiricas verificables (mediante el desarrollo del méto-
do experimental [Piaget y Garcia,1987]).

Esa historia consisti6 en un lento aprendizaje cultural del
método experimental inductivo que estuvo acompanado de al-
gunos cambios econdmicos y politicos profundos en las socie-
dades, entre los cuales se pueden mencionar los siguientes: a) la
desvinculacién paulatina del conocimiento orientado por la me-
tafisica; b) la conquista de espacios de libertad de pensamiento
y opinién; ¢) el desarrollo de sistemas de educacién publica que
favorecié el acceso a la informacién; d) los adelantos en las con-
cepciones de la fisica tedrica y las matemadticas que permitieron
trascender del conocimiento observable del espacio concreto al
conocimiento indirecto de espacios abstractos; e) el fermento
de las ideas creativas y contestatarias del imaginario renacentis-
ta que abond a la renovacién del pensamiento de los siglos xvir
y xv1ir; f) los crecientes descubrimientos técnicos de disciplinas
cada vez mds especializadas y con herramientas de observacién
mis refinadas; y g) el desarrollo del sistema de produccién capi-
talista que brindé la base material y el sustento ideoldgico a la
ciencia moderna (Koyré, 1977; Grawitz, 1984).

El conocimiento cientifico, construido a partir de la apli-
cacién del método en el proceso de investigacién, ha podido
aportar desde el siglo xvir tanto explicaciones a variedad de pro-
blemas, como respuestas eficaces para el desarrollo de tecnolo-
gias que impulsan el desarrollo socioeconédmico y cultural de los
paises. La misma ha tenido una adaptacién muy eficiente a la
resolucién de problemas emergentes que el conocimiento ordi-
nario basado en mitos y creencias no pudo resolver y ha enrique-
cido y generado leyes y teorias que han orientado aplicaciones
précticas de incalculable valor para la humanidad.
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En el presente capitulo se presentardn las nociones bdsi-
cas del método cientifico y una descripcién de la forma en que se
aplica a las distintas fases que rodean al proceso de investigacién.
En ese intento, se enfatizardn los razonamientos deductivo e in-
ductivo que orientan la aplicacién 16gica del método y se senalan
algunos supuestos filoséficos que sustentan a los procedimientos
mds relevantes.

Aplicacién del método en el proceso de investigacién

En la aplicacién del método cientifico, el investigador genera
procesos mentales en los que se elaboran ideas que interactiian
con actividades empiricas enfocadas a comprobarlas. Segun Bry-
man (2004) y Wallace (1980), la interaccién de estos procesos se
desarrolla en las diferentes fases de una investigacién empirica
convencional que operan bajo los distintos procedimientos de ra-
zonamiento deductivo e inductivo como se muestra en la figura 1:

Figura 1
Fases deductivas e inductivas
del proceso que se lleva a cabo en la investigacién

Leyes
y teorias
|
Inferencias y : Problema
generalizaciones 1
1
1
1
1
1
‘Inducci()n‘ : ‘Deducaon‘

Contrastacién 1
de hipdtesis :

1 Operacionalizacién
1
1
1

1 .
Andlisis 1 Diseno
de datos 1 del estudio
Recoleccién
de datos

Fuente: Adaptado de Wallace (1980).
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Por un lado (parte derecha de la figura 1), las fases deducti-
vas (de lo general a lo particular) surgen desde conceptos generales
inspirados en las leyes y teorfas vigentes que orientan el plantea-
miento del problema e hipétesis que predicen posibles explicacio-
nes a dicho problema. Estas hipétesis se operacionalizan en medi-
das que hacen posible la observacién empirica de sus conceptos,
bajo la guia estratégica de un determinado diseno de estudio (ex-
perimental o no experimental).

Por otro lado (parte izquierda de la figura 1), las fases in-
ductivas (de lo particular a lo general) se inician con la recoleccién
de datos mediante la aplicacién de procedimientos e instrumen-
tos estandarizados. Los datos obtenidos se transforman y procesan
para efectuar distintos niveles de andlisis matemadticos enfocados a
contrastar las hipétesis estadisticas propuestas. La interpretacion de
los hallazgos de contrastacién permite realizar inferencias de pard-
metros poblacionales y generalizaciones que enriquecen las leyes y
teorfas vigentes, lo cual puede orientar el desarrollo de un nuevo
proceso de investigacion sobre la base de sus hallazgos.

A continuacion se describirdn por separado y con més deta-
lle las distintas fases correspondientes a los razonamientos légicos
deductivo e inductivo.

Fases deductivas

El conocimiento histérico ha puesto a disposicién de los cientificos
un repertorio acumulado de leyes y teorias que les permiten plantear
posibles explicaciones y predicciones para los problemas e hipétesis
que deseen investigar.

En términos generales, las leyes cientificas son las proposicio-
nes més aceptadas sobre las relaciones y regularidades de la natura-
leza. En el planteamiento del problema y de las hipétesis de investi-
gacion, estas leyes ayudan a predecir las posibilidades estadisticas de
aparicién de una amplia serie de eventos. A su vez, dichas leyes pue-
den ser confirmadas empiricamente en el proceso de investigacion.
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Por su parte, las teorias son proposiciones generales que
fundamentan las leyes, a partir de explicaciones abstractas. De-
bido a su amplitud, no son susceptibles de comprobacién empi-
rica, pero conducen a la formulacién de hip6tesis especificas que
pueden ayudar a predecir la aparicién de nuevas leyes.

Esta derivacién de lo general (leyes y teorias) a lo parti-
cular (problemas e hipétesis) corresponde a un razonamiento
deductivo que opera bajo la légica aristotélica que se refiere a la
evaluacién de los argumentos, donde se valora si la evidencia de
los enunciados (premisas) conduce a conclusiones vilidas. Bajo
este razonamiento se traducen también los conceptos generales
en medidas numéricas que permiten la observacién empirica en
la fase recoleccién de datos (Richards, 2005).

Las fases que corresponden al razonamiento deductivo
son las siguientes:

La definicion del problema

Cuando se inicia un proceso de investigacion, al cientifico se le
ocurren nuevas ideas sobre un tema y alguna problemdtica que
considera relevante para la sociedad y su campo de conocimiento.

En la revisién de la literatura, el cientifico, a veces cons-
cientemente y a veces no, examina las premisas y argumentos
teéricos y conceptuales. Tras una lectura critica, plantea un pro-
blema de investigacién en forma de una o varias preguntas.

Las preguntas planteadas expresan cudles son las variables
del estudio y sus posibles relaciones. A su vez, permiten entrever
la posibilidad de realizar pruebas empiricas para establecer si las
relaciones son estadisticamente significativas. Con dichas pre-
guntas, el investigador orienta el planteamiento de los objetivos
y la justificacién del estudio.

La formulacion de hipdtesis
Las hipétesis son enunciados que predicen la relacién o asocia-
cién tentativa entre dos o mds variables de una poblacién, en la
explicacién de un fenémeno especifico.
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Su formulacién implica que el investigador ha revisado
toda la literatura que incluye teorias y leyes correspondientes al
fenémeno que estudia, para poder plantear las explicaciones que
propone. A su vez, los enunciados de las hip6tesis tratan de dar
respuestas tentativas a las preguntas de investigacion.

La enunciacién de las hipétesis puede proponer relaciones
de fuerza o direccién entre las variables, lo cual habilita su veri-
ficacién mediante procedimientos de observacion e inferencia.
Esta enunciacién se expresa en la forma de una hipétesis estadis-
tica bajo la estrategia empleada por las pruebas de hipétesis.

El razonamiento principal de la prueba de hipétesis es que
si bien una hipdtesis no puede ser aceptada con certeza absolu-
ta, puede mds bien ser rechazada por ser falsa o errénea. Asi, la
prueba de hipétesis conduce a una decisién con respecto a una
hipétesis estadistica (H), en términos de si hay o no suficiente evi-
dencia para concluir que es falsa:

* Cuando los datos favorecen a la hipétesis nula (1), ésta se
acepta como cierta.

* Cuando los datos contradicen a la hipétesis nula (1), ésta
se rechaza como falsa.

Tal proceder se sustenta en la légica que refiere al ensayo
de error de la nocién falsabilidad propuesta por el filésofo Karl
Popper (1967) quien ha tenido una gran influencia en la ciencia
contempordnea, a tal punto que algunos consideran que es el ele-
mento clave del método cientifico. Esta nocién sugiere que los
cientificos no pueden verificar con exactitud las hipétesis cien-
tificas, pueden mds bien hacer todo lo posible por demostrar su

falsedad o nulidad.

La operacionalizacion de conceptos

La operacionalizacién consiste en traducir el nivel abstracto de
los conceptos enunciados en las hipétesis a un nivel empirico de
medidas expresadas en el lenguaje formal de los nimeros.
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Dicha traduccién implica seguir los siguientes pasos: 1) ge-
nerar variables que correspondan a los conceptos de las hipétesis;
2) definir el significado de cada variable en términos de lenguaje
ordinario (por ejemplo, los que refiere el diccionario); 3) desglo-
sar bajo qué medidas directas o indicadores indirectos se pueden
observar las variables; y 4) sefalar cémo se combinardn las medi-
das o indicadores para generar variables complejas sobre la base de
escalas o indices numéricos.

La operacionalizacidn es una suerte de aterrizaje del pensa-
miento abstracto al lenguaje de los niimeros como procedimiento
que habilita la observacién indirecta; es decir, un proceder toma-
do de la fisica teérica para su aplicacién en las demids ciencias em-
piricas, bajo el supuesto filoséfico fenomenalista que propone lo
siguiente: el sujeto conoce el mundo externo no en forma directa,
sino a través de datos sensoriales. Por ello, la ciencia requiere de un
lenguaje formal preciso que medie en la construccién del conoci-
miento sobre dichos datos sensoriales (Ayer, 1965).

La seleccion de un diseno de investigacion

El diseno de la investigacion es una construccién lgica que orien-
ta al investigador a seguir procedimientos sistemdticos de reco-
leccién y de andlisis de datos para responder sus preguntas de in-
vestigacion y contrastar sus hipétesis. En esencia, se trata de una
herramienta estratégica que lleva a desarrollar inferencias con un
minimo grado de error (De Vaus, 2001).

La tradicién de las ciencias empiricas ha desarrollado dos
tipos generales de disefos de investigacion: el experimental y el
no experimental. Cada uno de ellos propone una lgica de acer-
camiento a la realidad en términos de busqueda de explicaciones

cientificas (Twisk, 2004):

Disenios experimentales

En éstos el investigador manipula aspectos de un lugar (laborato-

rio o situacién de campo) y observa los efectos de dicha manipu-

lacién sobre los sujetos experimentales en comparacién con un
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grupo control, bajo el supuesto de que la asignacién de sujetos
a ambos grupos tuvo un cardcter aleatorio. Este procedimiento
constituye un tipo de observacién empirica controlada que se en-
foca a establecer explicaciones causales. Cuando estos disenos se
aplican en la epidemiologia se denominan ensayos clinicos, cuyo
cometido principal es analizar prospectivamente el efecto de una
o mds intervenciones (variable independiente x) sobre determi-
nada variable dependiente o resultado (v).

Diserios no experimentales

En este caso el investigador recolecta datos de las variables de es-
tudio, a veces en forma simultdnea (por ejemplo, en la aplicacién
de un cuestionario con distintos tipos de preguntas, en una sesién
de entrevista), y otras en forma previa a la presencia de un efecto
previsto (por ejemplo, en las observaciones de seguimiento de co-
hortes), sin hacer manipulacién alguna sobre los aspectos de lugar.

La informacién recolectada en una muestra de poblacién
(seleccionada a veces por muestreo aleatorio y a veces sin aleato-
riedad) se procesa y analiza estadisticamente para establecer rela-
ciones de asociacién y de diferencia entre las variables, a efectos
de contrastar las hipétesis y generar inferencias de los pardmetros
poblacionales.

Cuando se aplican a la epidemiologia, los disefios no ex-
perimentales se clasifican en: estudios observacionales de cohorte
(retrospectivos, transversales o prospectivos) y estudios de casos y
controles (retrospectivos).

Fases inductivas

El razonamiento inductivo nos lleva de un conjunto finito de
enunciados singulares a la justificacién de un enunciado univer-
sal. La evaluacién argumentativa de tales enunciados se basa en la
regla de realizar la mayor cantidad de observaciones posibles antes
de justificar cualquier generalizacién que pretenda impactar sobre
las leyes y teorias aceptadas por la comunidad cientifica. En con-
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traste con el razonamiento deductivo, no tiene el soporte de una
l6gica de premisas y conclusiones para apreciar si los enunciados
son validos (Richards, 2005).

Las fases que corresponden al razonamiento inductivo son
las siguientes:

Recoleccion de datos

La recoleccién de datos consiste en la aplicaciéon de los instrumen-
tos de medicién estandarizados, a los sujetos de estudio, con el
propdsito de obtener sus respuestas. La aplicacion se realiza bajo
ciertas condiciones de observacién que contribuyen a minimizar
las posibilidades de error en la medicién (por ejemplo, en los estu-
dios experimentales se asegura la asignacién aleatoria de los suje-
tos a las condiciones experimental y control para hacer factible la
comparacion entre grupos).

Andlisis de datos

Las respuestas que se obtuvieron de los sujetos se codifican numéri-
camente bajo diferentes escalas de medicién (dicotémica, nomi-
nal, ordinal, intervalo o razén) que habilitan la posibilidad de rea-
lizar distintos niveles de procesamiento estadistico: a) el andlisis
univariado donde se describe la distribucién de una sola variable
(por ejemplo, el cdlculo de frecuencias, prevalencias y tasas de in-
cidencia) y se exploran sus propiedades matemdticas (por ejem-
plo, si las variables numéricas tienen una distribucién normal o
no); b) el andlisis bivariado donde se examina la conexién de dos
variables en términos de su distribucién (frecuencias y porcen-
tajes) y de sus diferencias o relaciones de asociacién (pruebas de
significancia y de estimacién por intervalo); y ¢) el andlisis multi-
variado donde se examina la conexién entre mds de dos variables
en términos de sus diferencias y relaciones de asociacion.

La estadistica inferencial proporciona métodos para es-
timar las caracteristicas o atributos de una poblacién al basarse
en datos de una muestra de observaciones y con un determinado
margen de error.
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Contrastacion de hipdtesis o verificacion

Después de analizar la informacién, el investigador genera
una evaluacién sobre la concordancia entre la prediccién de
sus hipdtesis y el comportamiento de la realidad que observd
empiricamente; para ello se vale del procedimiento denominado
contraste de hipétesis estadisticas.

La contrastacion de hipétesis no establece la verdad de la
hipétesis, sino un criterio que permite al investigador decidir so-
bre si una hipdtesis nula se acepta o rechaza, o si las muestras ob-
servadas difieren significativamente de los resultados esperados.

Cuando una hipétesis es aceptada (por efectos del recha-
zo de la hipétesis nula), la evidencia para la aceptacién es induc-
tivamente conclusiva en términos de significancia estadistica, sin
la mediacién de ingredientes deductivos.

En el proceso de contrastacién de hipdeesis, el investi-
gador podria cometer dos tipos de errores: a) rechazar una hi-
p6tesis nula cuando debiera ser aceptada (error de tipo 1); y b)
aceptar una hipdtesis nula cuando debiera ser rechazada (error
de tipo 11). Estos errores se originan en el tipo de disefio de in-
vestigacion que se sigue y por ello es en esa fase que deben to-
marse las medidas de control necesarias para minimizarlos (por
ejemplo, es central considerar un tamafio de muestra adecuado
en funcién de las caracteristicas de la hipdtesis que se contrasta).

Inferencias estadisticas y generalizaciones
La inferencia estadistica es el proceso de usar resultados mues-
trales para obtener generalizaciones respecto a las caracteristicas
de una poblacién. Comprende un conjunto de procedimientos
estadisticos (pruebas de significancia y de estimacién por inter-
valo) en los que interviene la aplicacién de modelos de proba-
bilidad y mediante los cuales se estiman los pardmetros de una
poblacién con cierto grado de error.

La inferencia y la generalizacién de la investigacién cuan-
titativa se enfocan a generar explicaciones bajo el modelo general
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de la causalidad o de las relaciones causa-efecto entre las varia-

bles de las hipdtesis que se contrastan. Al respecto los investiga-

dores se preguntan: jen qué medida la distribucién de valores

correspondientes a la variable dependiente, es afectada por la

variacién de la variable independiente?

En la l6gica del imaginario causal, se han propuesto algu-

nos criterios que pueden orientar al investigador en su busqueda

de requisitos para establecer si existe 0 no una relacién de causa-
efecto en los estudios epidemiolégicos (Twisk, 2004: 2):

Primero, explorar si la distribucién de valores relativos a
las variables muestra una aparente relacién entre éstas y
si el grado de relacidn es fuerte o débil, por ejemplo, si la
mayor frecuencia de consumo de cigarrillos (variable inde-
pendiente) se asocia con una mayor incidencia en cdncer
pulmonar (variable dependiente).

Segundo, confirmar que la relacién de variables no sea
espuria. Una relacién espuria ocurre cuando no hay una
relacién verdadera entre dos variables que parecen estar
conectadas, debido a la presencia de una tercera variable
que afecta a ambas. Por ejemplo, en el siguiente esquema
(hgura 2) se muestra que en la relacién entre la frecuencia
del consumo de cigarrillos y la tasa de incidencia del cn-
cer pulmonar, puede mediar el efecto causado por el grado
de contaminacién del aire en el espacio ambiental donde
residan las personas estudiadas (variable de confusién):
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Figura 2
Relacién espuria causada por una variable de confusién

‘ Frecuencia de consumo de cigarrillos ‘ <::"> ‘ Incidencia de cdncer pulmonar

‘Grado de contaminacién del aire ‘

Fuente: Elaboracién propia.

* Tercero, observar si la relacién es consistente en diferentes
poblaciones y bajo distintas circunstancias.

* Cuarto, establecer si la variable independiente precede a la
variable dependiente, en términos de especificidad (la va-
riable independiente precede a un solo efecto en la variable
dependiente) y temporalidad (la variable independiente
precede a un efecto en el tiempo).

* Quinto, establecer el gradiente biolégico (relacién dosis-
respuesta).

*  Sexto, establecer la plausibilidad biolégica de la relacién.

El establecimiento de las relaciones causa-efecto es fuerte-
mente afectado por la naturaleza del diseno de investigacién que
se selecciona. Si se opta por el experimento, se debe ser conscien-
te de que la elucidacién de causa y efecto es un aspecto explicito
del marco tedrico de este disefio, bajo el concepto de validez in-
terna (hallazgos con evidencia firme de causalidad por cumplir
los distintos requisitos para su establecimiento). En la epidemio-
logia, basicamente es el inico diseno que cubre los requisitos de
causalidad.

Por el contrario, si se opta por un disefio no experimen-
tal, se debe considerar que existe la posibilidad de establecer co-
rrelaciones entre variables recolectadas simultineamente con
una limitada posibilidad de inferir causas y efectos entre éstas.
En este disefo, el requisito de la temporalidad se ha compensa-
do con la introduccién de los estudios longitudinales con dos o
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mds momentos de recoleccidn de datos a los mismos o a diferen-
tes sujetos, a fin de establecer si el impacto de una variable basal
es mayor en el proceso de cambio de una variable dependiente.
En este sentido, los estudios longitudinales permiten asomarse
al asunto de la explicacion causal en términos de probabilidad,
pero sin la certeza de los estudios experimentales.

Las generalizaciones causales basadas en las inferencias es-
tadisticas, llevan a los investigadores a generar las conclusiones
del estudio, las cuales se confrontan con el repertorio de leyes y
teorfas acumuladas para valorar su plausibilidad y su relevancia
como aportes al conocimiento cientifico y al desarrollo de nue-
vas preguntas e hipétesis de investigacién. Con ello, el ciclo del
proceso de investigacién comenzaria otra vez.

Conclusiéon

El presente capitulo ha descrito el método cientifico como un
conjunto de principios y normas que orientan la planeacién e
implementacién que se lleva a cabo en el proceso de investi-
gacion. Bajo esa concepcidn, ha sintetizado las distintas fases de
aplicacién del método en dicho proceso.

Un argumento central del ensayo es que el método cienti-
fico ha sido una construccién histérica que refleja la maduracién
del pensamiento humano en su afdn por conocer su entorno.
Antes del siglo xvir predominaron métodos basados en la obser-
vacién directa, la légica deductiva aristotélica y la filosofia teni-
da de ideas teoldgicas. Estos métodos correspondian a formas de
produccién no capitalistas con una fuerte influencia del poder
religioso y mondrquico.

Como resultado de cambios estructurales que originaron
el sistema capitalista, la produccién masiva y sus efectos demo-
graficos, la secularizacién de los valores y la modificacién de es-
tilos de vida, llegdé a imponerse desde el siglo xvir el método
cientifico que complementé la deduccién con el razonamiento
inductivo, la observacién indirecta de los fenémenos, la formu-
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lacién de hipdtesis sustentadas en leyes y teorfas, y el disefio de
experimentos con auxilio de instrumentos técnicos mds precisos.

Lo relevante de la aplicacién del método al proceso de in-
vestigacién es que ha permitido desarrollar un conocimiento cien-
tifico con leyes y teorfas acumulables en el tiempo y ampliamente
estables en su intento por explicar la realidad. También ha orien-
tado a construir un repertorio vasto de preguntas e hipdtesis como
motor que impulsa la renovacién de las ideas y la creatividad en el
disefo de nuevas investigaciones.

La precisién de sus procedimientos y conceptos, y la cla-
ridad de su normatividad han facilitado la evaluacién critica res-
pecto a los procesos de aplicacién, con lo cual se ha desarrollado
una cultura cientifica que se comunica con el lenguaje comin del
método en la difusién de los hallazgos y en el debate de los argu-
mentos, asi como del sustento técnico y metodolégico.

Al terminar, cabe aclarar que la aplicacién del método cien-
tifico descrita corresponde a la concepcién de la filosofia positiva
que enfatiza los procedimientos experimentales y la inferencia es-
tadistica basada en la contrastacién de hipétesis. Esta concepcién
es la que hegemoniza la cultura cientifica contempordnea y no estd
exenta de criticas y cuestionamientos.

Como critica importante se menciona la de algunas disci-
plinas de las ciencias sociales y las humanidades que reivindican,
desde finales del siglo x1x, la necesidad de comprender las mani-
festaciones y significados del lenguaje expresado por las personas,
en su contexto cultural especifico; para ello promueven los mé-
todos cualitativos que profundizan en la observacién de los suje-
tos en su entorno natural y la interpretacién de ideas y creencias
grupales, sin recurrir a la busqueda de patrones e inferencias esta-
disticas basadas en experimentos. El uso de estos métodos es una
alternativa que ha ganado un espacio creciente en la comunidad
cientifica internacional y goza cada vez de mds legitimidad, por lo
cual su descripcién serfa un asunto a complementar para poder
hablar con mayor amplitud sobre el tema del presente capitulo.
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Glosario

Conocimiento cientifico. Saber critico sobre el mundo real que se
genera mediante observacién empirica basada en los procedi-
mientos y principios generales por los cuales se compone el mé-
todo de la ciencia. En su comunicacién se emplea un lenguaje
con reglas precisas y explicitas que favorecen la critica de la vali-
dez de sus argumentos por los actores de la comunidad cientifica.
Deduccion. Razonamiento légico que lleva a desarrollar determi-
nados enunciados a partir de otros enunciados dados. En el pro-
ceso de investigacion, estar al tanto de leyes y teorias universales
permite derivar de éstas algunas explicaciones y predicciones.
Falsabilidad. Supuesto filoséfico que sustenta la factibilidad del
procedimiento que se sigue en las pruebas de hipétesis. Su nocién
principal indica que aunque las hipdtesis cientificas no pueden
ser verificadas, es factible demostrar su falsedad o nulidad.
Fenomenalismo. Supuesto de la filosofia positiva que sustenta la
factibilidad del procedimiento llevado a cabo por la operacionali-
zacion de conceptos que se encuadran en las hipdtesis. Asimismo
postula la idea de que el sujeto no conoce el mundo externo de
forma directa, sino a través de datos sensoriales, por lo cual la cien-
cia requiere de un lenguaje formal numérico que medie en la cons-
truccion del conocimiento sobre esos datos sensoriales.
Induccion. Razonamiento l6gico que lleva de una lista finita de
enunciados singulares a la justificacién de un enunciado universal.
Inferencia estadistica. Es el proceso de usar resultados muestra-
les para obtener generalizaciones respecto a las caracteristicas de
una poblacién. La misma comprende un conjunto de procedi-
mientos estadisticos (pruebas de significancia y estimaciones
de intervalo) en los que interviene la aplicacién de modelos de
probabilidad y mediante los cuales se estiman los pardmetros de
una poblacién con determinado grado de error.
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Leyes cientificas. Definen relaciones y regularidades invariables acer-
ca del mundo, que pueden ser confirmadas empiricamente por
cualquier observador.

Meérodo cientifico. Conjunto de principios y normas que orientan la
planeacién e implementacidn relativas a un proceso de investigacion.
Teoria. Estructura de relaciones conceptuales que fundamenta las
leyes (tipicamente como explicaciones). Por su amplitud no es sus-
ceptible de comprobacién empirica directa, pero brinda elementos
para plantear hipdtesis concretas sobre algunas relaciones concep-
tuales que pudieran ser relevantes para responder preguntas de in-
vestigacién especificas.

Autoevaluacién

sQué es el método cientifico y por qué su desarrollo se asocia a

una profunda revolucién mental en la historia de las sociedades?

sPor qué se plantea que el método favorece el desarrollo de un

¢ q q

conocimiento con amplio consenso social?

:Cudles son los razonamientos légicos que orientan la aplicacién

¢ g q p

de método en todo proceso de investigacion? Defina en qué con-
g q

siste cada una de éstos.

:Cudles son las fases deductivas del proceso de investigacién?

¢ p g

sCudles son las fases inductivas del proceso de investigacién?

¢ p g
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CAPITULO 111
Cbmo elaborar un proyecto
de investigacién

Rebeca Milldn Guerrero

Introduccién

| proyecto de investigacion es la versién escrita del plan a través
del cual se realiza un estudio. Para realizar un estudio de in-
vestigacion, y saber si es factible dicha tarea, se debe contar con un
proyecto de investigacién. Frecuentemente se ignora el orden so-
bre cémo iniciar la investigacién de manera cientifica, con los ele-
mentos basicos del método de la ciencia: la pregunta a investigar, el
diseno, los individuos que tomardn parte en éste; la asignacién, cu-
brir el tamafio de la muestra requerido en el tiempo fijado, el andli-
sis, interpretacion, conclusiones o extrapolacién; problemas éticos,
etcétera. El hecho de escribir los pensamientos, facilita que las ideas
vagas se transformen en planes especificos. De esta manera, al pla-
near el estudio de investigacion y presentarlo ante un comité de ex-
pertos, nos permite solicitar consejo de colegas, adaptar el proyecto
a los alcances y posibilidades de acuerdo con el sitio de trabajo para
no invalidar los resultados y que nuestro esfuerzo sea intil, y los
resultados puedan ser integrados a la prictica clinica con éxito. Los
estudios son ttiles en tanto aporten inferencias vélidas dentro de la
muestra estudiada (validez interna) y que éstos puedan generalizar
al resto de la poblacién (validez externa).
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Asi pues, el objetivo del presente capitulo es informar sobre
los pasos que deben seguirse para elaborar un proyecto integral de
investigacién que tenga los elementos necesarios para ser presen-
tado ante el comité de expertos, quienes evaluardn su relevancia,
pertinencia y factibilidad.

Estructura de un proyecto

A continuacién se proponen los elementos a incluir cuando se
elabora un proyecto de investigacién:

Titulo

Este debe ser corto, conciso y debe expresar, con el menor ndme-
ro de palabras, qué estudio se realizard, el universo de estudio, el
diseno de investigacion y las variables que se estudiardn (Hulley y

Cummings, 1997).

Antecedentes

Consecuentemente debe realizarse una btsqueda exhaustiva de la
literatura mundial, tanto internacional, nacional y local del tema
que se investigard. Con este fin se recomienda que la extensién de
dicho capitulo no sea mayor de dos cuartillas; para conseguir lo
anterior, se resumird lo relevante del estudio, incluir la historia y
su relacién con el momento actual en los dmbitos internacional y
nacional (en este caso México). Este apartado tiene como objetivo
que el investigador domine la bibliografia al respecto y con ello
obtenga las herramientas necesarias para contestar cualquier duda
en relacién con el tema; asimismo evitard repetir estudios ya reali-
zados con el propésito de que el suyo sea inédito. Finalmente este
apartado explica el motivo de la investigacidn, ya sea por ser nue-

vo o porque no estd ampliamente estudiado, etcétera (Friedman,
Furberg y DeMets, 1985).
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Planteamiento del problema

Este apartado se refiere a la pregunta que se investigard y es la parte
més importante del proyecto. Las mejores preguntas surgen en la
practica o a partir de resultados de otras investigaciones. El inves-
tigador debe tener una pregunta (razén del estudio que iniciard),
la cual serd sencilla, especifica y factible de realizar; en ella expli-
card el propdsito u objetivo del estudio. Dicha pregunta deberd ser
plausible de contestar, y deberd aportar datos ttiles sobre los cono-
cimientos que ya existan sobre el tema. Al escribirse, deberd expre-
sarse entre signos de interrogacién, por ejemplo: ;Cudl es la preva-
lencia de diabetes mellitus en el hospital? ;Es eficaz la aspirina en la
fase aguda del infarto cerebral? (Hulley y Cummings, 1997; Fried-
man ez al., 1985; Rodriguez, Cabrera y Martinez-Cairo, 2001).

Objetivos

Siempre que se califica un proyecto, una de las preguntas que sur-
gen es si estan definidos adecuadamente los objetivos del estudio.
Los objetivos de un proyecto de investigacién resumen lo que se
desea lograr con el estudio, es decir, deben estar relacionados con
el planteamiento del problema. ;Por qué deben formularse los ob-
jetivos de la investigacién?: a) porque ayudan a enfocar el estu-
dio; b) porque ayudan a evitar la recoleccién de datos innecesarios;
y ¢) porque organizan el estudio. Los objetivos generales descri-
ben el propésito global que se espera obtener al realizar la investi-
gacion; por ello, se recomienda fragmentar en objetivos especificos,
que si son formulados adecuadamente, facilitardn el desarrollo del
proyecto. ;Cémo se deben formular los objetivos? Se debe cuidar
que los objetivos del estudio: a) cubran los diferentes aspectos del
problema; b) estén claramente escritos y especificar exactamente lo
que se hard, dénde y para qué; ¢) sean realistas; y d) usen verbos en
infinitivo (demostrar, determinar, identificar, etcétera). Un objeti-
vo es lo que el investigador desea demostrar, por ejemplo: que la
aspirina es eficaz en la fase aguda del infarto cerebral (Riegelman y

Hirsch, 1992: 49-51).
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Hipaotesis

Al definir los objetivos del estudio, es necesario formular una
hipétesis especifica. Una hipétesis es lo que piensa el investigador
que encontrard, es una conjetura o argumento que trata de ex-
plicar determinados hechos. Generalmente el investigador ya
tiene una idea del resultado esperado que desea confirmar y de-
berd probar. No se necesita hipdtesis en estudios descriptivos que
simplemente describen cémo se distribuyen las caracteristicas de
una poblacién; se necesitan hipétesis en estudios que empleardn
prueba de significacién estadistica para comparar los hallazgos
entre los grupos. Una buena hipétesis debe basarse en una pre-
gunta de investigacion, sobre todo debe ser simple y especifica.
;Cudndo es simple?: cuando contiene una variable predictora o
independiente y una variable de desenlace o dependiente, la cual
se escribe como afirmacién, ejemplo: la aspirina es eficaz en infar-
to cerebral (Rodriguez et al., 2001; Hulley y Cummings, 1997).

Material y método
Este elemento contiene los siguientes apartados:

* Diseno. Existen diferentes tipos o disefos de estudios:
Los descriptivos observacionales se emplean para descri-
bir enfermedades, incidencia en padecimientos, etcétera.
Los descriptivos analiticos, como los de casos y controles,
son atiles para conocer factores de riesgo sobre algunas
enfermedades, causas de mortalidades, etcétera. Los es-
tudios de cohortes sirven para conocer el prondstico de
enfermedades, cdmo se desenvuelve una enfermedad
en el tiempo, etcétera. Por tltimo, los estudios de inter-
vencién, como los ensayos clinicos controlados, son de
utilidad para conocer la eficacia terapéutica o demostrar
causas con alguna maniobra que realice el investigador
(Riegelman y Hirsch, 1992).

o Universo de trabajo. Este identifica a los individuos que
formardn parte del estudio; es decir, la eleccién de una
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muestra de individuos que represente a la poblacién obje-
tivo o diana, con las caracteristicas que puedan responder
a la pregunta planteada. El grupo de individuos especifi-
cados en el protocolo, sélo puede ser un subconjunto de
la poblacién de interés, puesto que existen barreras préc-
ticas que impiden estudiar al total de la poblacién. En
este apartado se describe en quiénes se realizard el estudio,
por ejemplo, recién nacidos, ninos, jévenes, adultos, en-
fermos con cefalea, con infarto cerebral agudo, etcétera.
Debe describirse el lugar del estudio, hospital o servicio
donde se trabajard (Hulley y Cummings, 1997: 141-151).
Tamanio de muestra. Planear el tamano de la muestra es
estimar un niimero adecuado de sujetos para un deter-
minado disefio de estudio. Se debe calcular el tamano de
la muestra en la etapa del proyecto del estudio, cuando
aun se pueden efectuar cambios (Hulley y Cummings,
1997: 141-151). Existen férmulas que deducen cudn-
tos enfermos bastan para hacer un andlisis descriptivo
e inferencial, sin tener que estudiar a toda la poblacién
existente y, de acuerdo al tipo de disefio, a la incidencia
de la enfermedad, a la eficacia o fracaso de una terapéu-
tica, se calcula el tamafio de muestra.

Criterios de seleccion (criterios de inclusién). Definen la
poblacién que se estudiard. De acuerdo con la literatura
se tomard qué caracteristicas especificas deberdn tener
los sujetos; por ejemplo, caracteristicas demograficas y
clinicas: sexo, edad, grado de enfermedad, embarazadas,
etcétera (Hulley y Cummings, 1997: 141-151). Estos
criterios sugieren definir una poblacién accesible, que
no dificulte realizar el estudio, pero que incluya a una
muestra util, que no cause error en los resultados.
Criterios de no inclusion o exclusion. También de acuer-
do al conocimiento o antecedentes del caso, se deberd

pensar qué pacientes no deben estudiarse. Debe tenerse
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especial cuidado en no cometer errores de incluir o no
incluir a enfermos ttiles o indtiles (Hulley y Cummings,
1997: 141-151).

Criterios de eliminacion. Este apartado se refiere a aque-
llos pacientes que habian sido incluidos y que por algu-
na razon deben eliminarse del estudio, por ejemplo: que
tengan datos incompletos, que no tengan su expediente,
que ya no quieran formar parte del estudio, que se em-
baracen, que tengan reaccién secundaria a los firmacos
a prueba, que abandonen el tratamiento, etcétera.
Variables a estudiar. Se le llama variable a lo que se estd
estudiando, lo que cambia o se modifica con nuestra
observacién o intervencién, son las caracteristicas de los
individuos estudiados: se deben elegir las variables que
representardn los fenémenos de interés. En un estudio
descriptivo el investigador considera cada una de las va-
riables por separado. En un estudio analitico, el investi-
gador analiza la relacién existente entre dos o mds varia-
bles para realizar inferencia sobre causa-efecto. Hay dos
tipos de variables: la independiente o predictora, que es
la que no se modifica y hard cambiar las variables. De-
pendientes o de desenlace, que serdn las que se modifi-
can, por ejemplo, dolor, inflamacidn, etcétera. (Hulley
y Cummings, 1997).

Procedimiento. En este apartado se debe explicar con pre-
cisién como se efectuard el estudio: cdmo se captardn los
enfermos, cudndo llegan, quién los seleccionard, quién
captard la informacién, quién vigilard que se efectiie un
cuestionario, cémo se dard el medicamento, qué color
tiene, quién lo administrard, quién medir4 los cambios
de las variables, quién medird los efectos obtenidos, efec-
tos secundarios, etcétera.
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Andlisis estadistico

El investigador debe planificar el modo de manejar y analizar los
datos obtenidos a lo largo del estudio. En el mismo debe indicarse
qué pruebas estadisticas se efectuardn para poder realizar estadisti-
ca descriptiva o inferencial, por ejemplo: media, desviacién es-
tandar, chi cuadrado, ¢ de Student, etcétera (Hulley y Cummings,
1997; Dawson y Trapp, 2001: 13-20).

Consideraciones éticas

De acuerdo con el proyecto de estudio y el diseno, habrd con-
sideraciones éticas que deben tenerse en cuenta. Si es un estu-
dio descriptivo y es una revisién de expedientes, es suficiente un
consentimiento verbal. Si se trata de un estudio con informacién
confidencial, es probable que se necesite consentimiento verbal
0 por escrito, pero si se trata de una maniobra terapéutica o una
prueba especial con riesgo, debe haber una carta ética en donde
se describa en qué consiste el estudio, qué medicamento es, sus
caracteristicas, beneficios o perjuicios, si se emplearé un grupo
placebo y el riesgo de formar parte de éste. Dicha carta deben fir-
marla el investigador, el enfermo y dos testigos.

Recursos materiales y humanos

En este punto se debe mencionar qué se necesitara para realizar el
estudio; por ejemplo, si es una encuesta: papeleria, mimedgrafo
para los cuestionarios, personal médico, de enfermeria, encuesta-
dores, etcétera. Expedientes: Si es un fdrmaco, quién lo proporcio-
nard, jeringas, radiografias (Rx), tomografia axial computarizada
(TAC), etcétera. Médicos familiares, no familiares, un especialista,
etcétera.

Financiamiento

Asimismo debe mencionarse el costo de lo siguiente: medica-

mento, papeleria, jeringas, fotocopias, servicio del mimedgrafo,

etcétera. De esta manera es necesario que el investigador realice un

célculo de costo para planear el estudio y determinar factibilidad.
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Cronograma de trabajo

Este paso es importante, ya que debe contemplarse el tiempo
aproximado que llevari el estudio: por ejemplo: De septiembre
a octubre de 2013 = elaboracién del proyecto. Noviembre de
2013 = presentacién del proyecto al comité de investigacion.
Diciembre de 2013 a marzo de 2014 = elaboracién del estudio.
De abril a mayo de 2014 = andlisis de resultados. Y junio de
2014 = presentacién de resultados y envio a publicacién.

Productos entregables
Esto se refiere a que deben sefalarse los productos para difusién
de conocimientos, los cuales resultardn cuando se lleve a cabo el
proyecto. Por ejemplo:

 Articulos cientificos de divulgacién nacional.

* Articulos cientificos de divulgacién internacional.

* Sintesis ejecutivas para tomadores de decisiones.

* Guias informativas para la poblacién.

e Difusién de los resultados en foros nacionales de la
especialidad, o de investigacién; asimismo en foros
internacionales, etcétera.

Grupo de trabajo
El grupo de trabajo que colaborari, el curriculo y en qué tema
son expertos y como colaborardn en el proyecto.

Bibliografia

La bibliografia que se consulté debe mencionarse en cada apar-
tado del proyecto. En el manuscrito debe anotarse dentro de
paréntesis el nimero y en el apartado final deberd sefialarse la
referencia del documento revisado (revista, libro, etcétera).
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Conclusién

Un proyecto de investigacién requiere que tomemos en cuenta
diversos puntos antes de iniciar el trabajo; de igual manera, debe-
mos ordenar nuestros pensamientos en tiempo y forma, para de-
terminar su factibilidad.

Glosario

Etica de la investigacion. Fl investigador estd obligado a seguir deter-
minadas normas de comportamiento relacionadas con el proyecto
que planea realizar. El investigador debe proteger —a los partici-
pantes— contra riesgos, dafios y amenazas que pudieran afrontar
ellos y el equipo de investigacién. También es importante que en
todo estudio se observen los derechos de respeto por la dignidad
humana, la igualdad, la autonomia individual y la libertad de ex-
presién. Cuando nos encontramos en espacios privados o con co-
municaciones privadas, los investigadores estan obligados a obte-
ner el consentimiento informado de los participantes, es decir,
debe informdrseles sobre los objetivos de la investigacion y solicitar
su aceptacién explicita para participar en el proyecto.

Factibilidad de un proyecto. Se refiere a la disponibilidad de los re-
cursos necesarios para llevar a cabo los objetivos o metas senalados.
Investigacion cientifica. Es la aplicacién del método cientifico para
resolver problemas o tratar de explicar determinadas observaciones.
Proyecto de investigacion. Es la versién escrita relativa al plan del
estudio.

Autoevaluacién
sQué es un proyecto de investigacién?
sCudl es la relacién entre el proyecto y el método cientifico?
sPor qué un proyecto debe expresar una propuesta de investigaciéon
factible y apropiada para el contexto clinico que se quiera estudiar?
;Cudles son los elementos a incluir cuando se elabora un proyecto
de investigacién?
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sQué son los antecedentes y cudl es su objetivo principal?

sPor qué el planteamiento del problema es la parte mds importante
del proyecto?

sQué son los objetivos y por qué deben formularse con claridad?
sQué son las hipétesis y qué relacién tienen con los objetivos?
;Cudles son los elementos que deben incluirse en la propuesta de
material y métodos del proyecto?

sQué relevancia tiene en el proyecto la consideracién de los aspec-
tos éticos?

sQué aspectos éticos son los mds importantes en un proyecto
clinico?
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CAPITULO 1V

Riesgo, causalidad y mediciones
de riesgo

Benjamin Trujillo Herndndez

ntes de iniciar este capl'tulo, se cree conveniente referir la si-
uiente terminologfa.

Causa. Se define como la condicién que sola o acompa-
fiada produce una enfermedad.
Criterios de causalidad. En muchas ocasiones existe
asociacién estadistica y causal entre factor de riesgo y
enfermedad, sin embargo, para que un factor de riesgo
se considere causa debe cumplir con los siguientes cri-
terios: Fuerza de asociacion: nimero de veces que puede
enfermar si se expone a un factor-riesgo (riesgo relativo
y razén de momios). Efecto dosis-respuesta: relacién en-
tre factor de riesgo y enfermedad. Secuencia temporal:
el factor de riesgo precede a la enfermedad. Coberencia
externa: que los resultados sean semejantes con otros.
Ausencia de sesgo o errores. Ausencia de explicaciones al-
ternativas o hipdtesis. Plausibilidad bioldgica. Resultados
compatibles con lo descrito. Efecto de cesacion o reversibi-
lidad. Ausencia de enfermedad sin el factor de riesgo. De-
mostracion experimental.
Riesgo. Probabilidad de desarrollar una enfermedad por
estar expuestos a determinados factores.
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*  Factor de riesgo. Son las variables o conjunto de factores
fisicos, quimicos, bioldgicos, psicoldgicos, y sociales, que
preceden y se asocian a la enfermedad o incrementan la
probabilidad de enfermar. Por ejemplo: hipertension ar-
terial y nefropatia.

Los humanos nos encontramos distribuidos en el mundo
en diferentes sociedades o comunidades y, aunque parecidas, exis-
ten diferencias en los dmbitos genéticos, ambientales y sociales.
Estas caracteristicas hacen que la probabilidad de enfermar o de
estar sano sea diferente en todas las comunidades. El conjunto de
caracteristicas genéticas, personales, ambientales y sociales que in-
crementan la posibilidad de enfermar se conocen como factores
de riesgo.

El término factor de riesgo lo utiliz6 por primera vez Tho-
mas Dawber en un estudio donde demostré que la cardiopatia
isquémica se asociaba a la hipertensién arterial, hiperlipidemia y
tabaquismo. A excepcién de las enfermedades infecciosas, la ma-
yoria de éstas son causadas por la interaccién de dos o mds factores
de riesgo. Asi por ejemplo se sabe que el factor genético es protec-
tor o causante de la enfermedad entre 25 a 30%, mientras que el
ambiental y social es responsable 70 a 75%.

Probablemente, en un futuro mediato podamos modifi-
car el factor genético, sin embargo, en la actualidad es responsa-
ble de una cuarta parte de las enfermedades. La buena noticia es
que la modificacién del ambiente y social es la mds importante.
Por ejemplo, en la diabetes mellitus tipo 2, la carga genética no se
puede modificar, sin embargo, si se lleva una vida de constante ac-
tividad fisica, y mantenerse con un peso ideal, la probabilidad de
padecer la enfermedad disminuye en buena medida.

Una de las caracteristicas del factor de riesgo es que siempre
es anterior a la enfermedad o evento mérbido. En disefios anali-
ticos observacionales (estudios de cohorte y casos y controles) el
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factor de riesgo es la variable independiente; debe mencionarse
que no todos los factores de riesgo son causas, sin embargo, todas
las causas son factores de riesgo.

Mediciones de riesgo

Determinacion del Riesgo Relativo (Rr)
Una de las mediciones mds utilizadas para evaluar la asociacién
causal es la determinacién del RR y or (Odds Ratio). Es impor-
tante también determinar en los RR y OR el intervalo de confianza
del 95% (1c de 95%) con sus limites inferior y superior. Para que
un factor de riesgo sea considerado como tal, la determinacién de
Su RR U OR, y su limite de confianza inferior debe ser <1, mientras
que un RR u OR y su limite de confianza superior deber ser <I.
Ejemplo, supongamos que en un estudio se encontrd lo siguiente:
la diabetes se asocié a cardiopatia con un Rr de 2.5 (1c de 95% =
0.9 a 3.5); aparentemente, hay asociacién causal, sin embargo, el
limite inferior fue <1, por lo tanto no hay significancia estadistica,
mientras que en otro estudio se encontrd un RR de 4.2 (1c de 95%
= 1.8 a5.7) y en este caso si hubo asociacién porque el limite infe-
rior fue >1. La antitesis de lo anterior es el factor protector, es decir,
un factor que protege o disminuye la probabilidad de enfermar;
en este caso el RR y su limite de confianza superior deben ser <1.
Los disenos analiticos son los encargados de determinar o eva-
luar el impacto o la probabilidad de que los factores de riesgo causen
una enfermedad o evento morboso. Los disefios analiticos son dos:

*  Estudios de cohorte. La medida de asociacion es el riesgo
relativo (RR).

*  Estudios de casos y controles. La medida de asociacién es
la razén de momios u Odds Ratio (oR).

Estudios de cohorte
Estos se refieren a un disefio que estudia dos grupos de indivi-
duos del mismo tamafio muestral y semejantes en sus carac-

53



BenjaMiN TrujiLLO HERNANDEZ

teristicas, pero que difieren en a) individuos con el factor de
riesgo, y b) individuos sin el factor de riesgo.

Posteriormente, durante meses o afios se estudian hasta
que aparece la enfermedad o mueran. Los estudios de cohorte
son prospectivos o longitudinales ya que parten de la causa o
factor de riesgo hacia la enfermedad (c----E). En los estudios de
cohorte lo que interesa saber es cudntos pacientes enfermaron
(se supone que los individuos expuestos a un factor de riesgo se
van a enfermar més que lo no expuestos). Dicho de otra mane-
ra, el porcentaje de enfermos serd mayor en los individuos con el
factor de riesgo. Por ejemplo, para evaluar si el tabaquismo causa
cdncer de pulmén, se estudiaron 120 individuos que fumaban y
120 que no fumaban; después 20 afios de seguimiento se encon-
traron los siguientes datos (tabla 1):

Tabla 1
Tabla de 2 x 2 para estudios de cohorte
Tabaquismo Ciéncer Sanos Total
Positivo a 90 b 30 120
Negativo c 15 d 105 120
Tortal 105 135 240

Fuente: Elaboracién propia.

Como se menciond, la medida de asociacién en este tipo
de estudios es la determinacién del riesgo relativo o RR, el cual se
realiza de la siguiente manera:

* Primero se determina la incidencia de expuestos, que es
el porcentaje de individuos con el factor de riesgo que
enfermaron y se determina con la siguiente férmula:
IE = a/a+b = 90/120 = 75%. Se entiende que 75% de
los pacientes con tabaquismo desarrollaron cdncer.

* Segundo, se determina la incidencia de no expuestos,
que es el porcentaje de individuos sin el factor de riesgo
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que enfermaron y se determina con la siguiente f6rmu-
la: To = c/c+d = 15/120 = 12%. Se entiende que 12%
de los individuos que no fuman desarrollaron cdncer.
* Tercero, determinacién del riesgo relativo: rRr = I/Io
=75%/12% = 6.2, es la divisién de los fumadores con
céncer o indice de expuestos (numerador) entre los no
fumadores con cdncer o indice de no expuestos (de-
nominador). En este caso interpretamos los resultados
de la siguiente manera: a) que hay 6.2 fumadores con
cdncer y 1 no fumador con cdncer; o b) que el fumar
incrementa 6.2 veces la probabilidad de tener cdncer.

Riesgo atribuible (r4)

Es una medida que se utiliza para determinar la diferencia y la
incidencia entre los expuestos y no expuestos. La férmula es una
resta entre indice de expuestos menos indice de no expuestos (Ie-
Io). En este caso 75%-12% = 63%. Significa que el tabaquismo
incrementa, en 63%, el riesgo de contraer cdncer.

Fraccion atribuible (£4)

Es una medida que se utiliza para conocer el porcentaje de indi-
viduos que mejorarfan o evitarfan la enfermedad si se retirase el
factor de riesgo. También puede interpretarse como el porcentaje
de individuos que se enferman con el factor de riesgo. La misma
consiste en la divisién entre (Ie-Io)/Ie x 100, o sea, se divide el
Rra entre indice de expuestos (Ra/IE) y el resultado se multiplica
por 100. En este caso 63%/75% = 0.84 y multiplicado por 100
= 84%. Ello significa que si los individuos dejaran de fumar evi-
tarfan o disminuirfan la probabilidad, en 84%, de padecer cincer.

Determinacion de razén de momios u Odds Ratio (OR)

Estudio de casos y controles

Este es un disefio en que se analizan dos grupos de individuos
con las siguientes caracteristicas:
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e Individuos enfermos (casos).
e Individuos no enfermos (controles).

El estudio de casos y controles es un disefio en el que a
los individuos se les practica una sola medicién y son retrospec-
tivos, ya que parten de la enfermedad a la causa o factor de ries-
go (E----c). Por ejemplo, para determinar si el tabaquismo es un
factor de riesgo con el que se contrae cincer de pulmén, se to-
maron 120 pacientes con cdncer (casos) y 120 pacientes sin can-
cer (controles), y en ambos grupos se indagé el antecedente del
habito tabdquico. Los resultados fueron los siguientes (tabla 2):

Tabla 2
Tabla de 2 x 2 para calcular la razén de momios u Odds Ratio
Individuos que fumaban Casos Controles Total
Positivo a 90 b 30 120
Negativo c 15 d 105 120
Total 105 135 240

Fuente: Elaboracién propia.

Para determinar la asociacién causal entre el tabaquismo
y el cdncer, se determina la razén de momios u Odds Ratio (OR)
de las dos siguientes formas:

A) OR=

alc

b/d

* (a/c entre b/d). Primero dividimos los enfermos que fu-
maban entre los enfermos que no fumaban (90/15 = 6),
luego dividimos los sanos que fumaban entre los sanos
que no fumaban (30/105 = 0.28) y posteriormente se
divide la razén de los casos (a/c) entre la razén de los
controles (b/d); en este caso el or es 6/0.28 = 21.

axd

bxc
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* (axd entre bxc). Es la forma mds sencilla, consiste en
multiplicar a x d (90 x 105 = 9,450), posteriormente
multiplicar b x ¢ (15 x 30 = 450) y enseguida reali-
zar una simple divisién; en este caso el OR es igual a

950/450 = 21.

El resultado 21, se puede interpretar de las siguientes ma-
neras: a) hay 21 casos que fuman por cada control que fuma, y b)
el fumar incrementa la probabilidad de enfermar en 21 veces. Al
respecto es importante mencionar que en los ejemplos anteriores
los célculos de los riesgos (RR y OR) fueron totalmente diferentes,
no obstante que el niimero de pacientes estudiados fue el mismo
en ambos estudios. La explicacién es la siguiente: en los estudios
de cohorte la prevalencia que se encuentra a través del seguimien-
to es la real, o sea, es muy parecida a lo que sucede en el resto de
la poblacién, ya que los investigadores parten de dos grupos de
individuos (con y sin el factor de riesgo) y desconocen cudntos
de ellos desarrollardn la enfermedad, mientras que en los estudios
de casos y controles, los investigadores asignan con anticipacién
cudntos individuos serdn casos y cudntos controles. En los ejem-
plos anteriores, se presentaron 135 enfermos de 240, es decir, la
prevalencia de enfermedad fue de 56% (135/240), o sea, mds
de la mitad de la poblacién padece cincer de pulmén, lo cual es
irreal, por eso la forma de calcular los riesgos son diferentes, sin
embargo, como se observa el oR fue notablemente mayor; debido
a esto se aconseja que en los estudios de casos y controles, prefe-
rentemente debe haber 1 caso y 2 o mds controles.

Es importante saber que cuando calculemos el rRR u OR,
también deberemos determinar sus intervalos de confianza de
95% (1c de 95%). Como sabemos el 1c de 95% tiene un limite
superior y uno inferior. El 1c de 95% puede calcularse en forma
manual, sin embargo, es muy complicado, por lo que optamos
por hacerlo a través de paquetes estadisticos. Asimismo debemos
saber que para considerar un RR u OR como factor causal, el li-
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mite de confianza inferior debe ser >1. Por ejemplo, se encontrd
que el or del tabaquismo para cincer de pulmén fue de 3.4 (1c
de 95%, 2.2 a 4.6); en este caso el promedio del or fue de 3.4 y
el limite inferior de 2.2, luego entonces es significativo y si exis-
te asociacion causal. Por otra parte, en ocasiones los factores de
riesgo pueden ser protectores, esto es, su presencia disminuye la
frecuencia de la enfermedad; en este caso el promedio del RR u OR
y el limite de confianza superior debe ser <1.

* Ejemplo. En un estudio previo se encontré que el RR
del ejercicio para diabetes mellitus fue de 0.4 (1c de
95%, 0.2 2 0.6). En este caso se visualiza que el ejerci-
cio protege para la diabetes mellitus.

Reduccion absoluta de riesgo (RAR)

Es una medida que se utiliza en ensayos clinicos; es idéntico
al riesgo atribuible (ra) y se realiza de la siguiente manera. Por
ejemplo, en un ensayo clinico se compararon dos grupos de trata-
mientos y al final del estudio se encontré que en el grupo 1 la
mejoria fue de 30%, mientras que en el grupo 2 fue de 60%; en
este caso la reduccién absoluta de riesgo es 30% (30%-60%) a
favor del segundo grupo.

Niimero necesario a tratar (NNT)

Se utiliza en ensayos clinicos mediante la férmula 100/raAR. Por
ejemplo, en un RAR de 30%, el NNT es 100/30 = 3.3, o sea, se
necesitan tratar 3 pacientes para obtener un éxito.

Pruebas diagnésticas

Antes de abordar este tema, es necesario definir los siguientes
conceptos:

* Validez. Es el grado en que una prueba mide lo que
se supone debe medir. La sensibilidad y |a especificidad
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son medidas de validez que forman parte de las prue-
bas diagndsticas.

* Reproductividad. Es la capacidad de una prueba para
ofrecer los mismos resultados cuando se utiliza en cir-
cunstancias similares.

o Seguridad. Se refiere a la certeza o confianza que una
prueba ofrece para detectar la presencia o ausencia una
enfermedad. Los valores predictivos positivo o negativo,
y razones de probabilidad, son mediciones de seguridad.

En el drea médica existen diversas maneras de detectar la
enfermedad, ya sea través de un sintoma, signo, dato de laborato-
rio, gabinete o biopsia. Generalmente la biopsia es la que presenta
el porcentaje més alto para detectar una enfermedad. Sin embar-
go, en ocasiones la biopsia puede ser un procedimiento cruento,
por lo que se busca un método alternativo que ofrezca casi la mis-
ma certeza para detectar una enfermedad y que no provoque in-
comodidad o riesgo al paciente. A la prueba que proporciona la
mayor certeza para detectar correctamente la presencia o ausencia
de una enfermedad se llama prueba o regla de oro, prueba irrefuta-
ble, método de referencia o simplemente gold standar.

Actualmente casi todas las enfermedades cuentan con su
prueba de oro. El avance en la tecnologia ha provocado que las
pruebas de oro cambien y cada ano muchas cambian. Por ejem-
plo, en los afios setenta la prueba de oro para detectar tlcera pép-
tica era la serie esofagogastroduodenal y en la actualidad es la en-
doscopia; para diagnosticar litiasis vesicular se usaba la colecisto-
grafia oral y ahora ultrasonido. La idea es que cada vez las pruebas
sean mds confiables y cémodas para el paciente. Pero, para llegar a
esto es necesario utilizar nuevas pruebas y éstas deben comparar-
se con las pruebas de oro. Para evaluar la efectividad de las prue-
bas nuevas, debemos determinar la sensibilidad, especificidad, va-
lor predictivo positivo, valor predictivo negativo y curva de eficacia
diagndstica o curva caracteristica operativa del receptor, o curva ROC.
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*  Procedimiento. Se seleccionan dos grupos de individuos:
1) individuos enfermos diagnosticados con la prueba
de oro o gold standary 2) individuos sanos de acuerdo
con la prueba de oro. Generalmente se utilizan cien
enfermos y cien sanos. Sin embargo, existen férmulas
para el cdlculo que presenten tamano de muestra para
disenos de una prueba diagndstica. Posteriormente, a
los dos grupos se les aplica la nueva prueba diagnéstica
y, después de ésta, obtendremos los siguientes cuatro
grupos representados en la siguiente tabla (3).

Tabla 3
Tabla 2 x 2 utilizada para pruebas diagndsticas
Prueba nueva Enfermo Sanos Total
Positiva a 85 (ve) b 40 (rr) 125
Negativa ¢ 15(rN) d 60 (vN) 75
Total 100 100 200

vp = Verdaderos positivos; Fp = Falsos positivos; EN= Falsos negativos; vN = Verdaderos negativos.
Fuente: Elaboracién propia.

Cuando el interés esta centrado en saber cudntos sanos o
enfermos fueron positivos o negativos a la prueba, realizamos los
siguientes indices o porcentajes:

Sensibilidad o indice de resultados verdaderos positivos

Es el porcentaje de individuos enfermos que fueron positivos
a la nueva prueba. De acuerdo con la tabla 3, la sensibilidad se
realizarfa asi: = ve/vP+EN = (85/100) x 100 = 85%. O sea, 85%
de los enfermos fueron positivos o verdaderos positivos (vp) y el
15% de los enfermos fueron negativos o falsos negativos (EN).
Conclusién: La sensibilidad es la capacidad que posee la prueba
para detectar enfermos.
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Especificidad o indice de resultados verdaderos negativos

Es el porcentaje de individuos sanos que fueron negativos a la
nueva prueba. De acuerdo con la tabla 3, la especificidad se re-
alizarfa asi: = vN/vN+FP = (60/100) x 100 = 60%. O sea, 60%
de los sanos fueron negativos o verdaderos negativos (VN) y 40%
de los sanos fueron falsos positivos (ep). Conclusion: La especi-
ficidad es la capacidad que posee la prueba para detectar sanos.

Ahora, nos interesa saber o predecir la exactitud de una
prueba, por lo que se utilizan los siguientes indices: Valor pre-
dictivo positivo (vprp) se define como el porcentaje de los indivi-
duos positivos a la nueva prueba que resultaron enfermos y, de
acuerdo con la tabla 3 se determina asi: ve/vr+Fp = (85/125) x
100 = 68%. Conclusién: El vep es la probabilidad de padecer
la enfermedad si se obtiene un resultado positivo en la prueba.

Por su parte, el valor predictivo negativo (VpN) es el por-
centaje de individuos negativos a la nueva prueba que resultaron
sanos y, de acuerdo con la tabla 3, se determina asi: VN/VN+EP =
(60/75) x 100 = 80%. Conclusién: El vep es la probabilidad de
que un sujeto con un resultado negativo en la prueba esté real-
mente sano.

Sin embargo, el cdlculo de los vpp y VPN presentan errores
ya que no toman en cuenta la prevalencia de la poblacién estu-
diada. Por ejemplo, si se realizara un disefio de una prueba diag-
néstica y se seleccionaran 100 enfermos y 100 sanos, la frecuen-
cia o prevalencia de la enfermedad seria de 50%. Ahora bien, si
incrementamos el nimero de enfermos a 200 y continuamos
con 100 sanos, entonces la prevalencia serfa de 66.7%, los vep
cambian, mientras que la sensibilidad y especificidad permane-
cen estables.

Por lo anterior, queda claro que la prevalencia influye en
los vep o seguridad de una prueba. Debido a esto actualmente es
necesario determinar las siguientes mediciones para determinar
el grado de incertidumbre que presenta una prueba:
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Cociente 0 Razon de probabilidad positiva (rRP+) = sensi-
bilidad / 1- especificidad = (a/a+c) / (b/b+d). Es el resul-
tado de dividir el porcentaje de enfermos con la prueba
+y el porcentaje de sanos con la prueba positiva (falsos
positivos). De acuerdo con los resultados de la tabla 3
(= 85%/40% = 2.1), significa que hay 2 enfermos con
prueba positiva y 1 sano con la prueba positiva.
Cociente 0 Razon de probabilidad negativa (rr-) = falsos
negativos/ especificidad = (cla+c) / (d/b+d). Resulta de
dividir el porcentaje de enfermos con la prueba nega-
tiva o falsos negativos entre el porcentaje de sanos con
la prueba negativa o verdaderos negativos. De acuerdo
con los resultados de la tabla 3 (= 15%/60% = 0.25).
Significa que hay 0.25 enfermos con prueba negativa y
1 sano con la prueba negativa.

Probabilidad preprueba. Se refiere a la probabilidad de
padecer una enfermedad y equivale a la prevalencia.
Razon de preprueba (rrre) =. Es la divisién entre la pro-
babilidad de que ocurra un fenémeno o prevalenciay la
probabilidad de que no ocurra. O sea, se refiere al niime-
ro de veces que la prueba seria positiva. Por ejemplo, si
la probabilidad es de 80%, entonces la no probabilidad
es de 20%, luego entonces la Rere = 80/20 = 4, significa
que la prueba serfa positiva en 4 y negativa en 1.
Cociente posprueba (cros). Resulta de la multiplicacién de
la Rpre x RP + en este caso RPos = 0.4 x 2.1 = 0.84. = 0.456.
Probabilidad posterior (Pp). cPos 1 + cpos. Es la probabili-
dad que resulta de la divisién entre la posprueba (cpros) y
1+ cros; en este caso, la pp = 0.456 / 1+ 0.456 = 0.313.



CariTULO IV | RIESGO, CASUALIDAD Y MEDICIONES DE RIESGO

Glosario

Causa. Se define como la condicién que sola o acompafiada pro-
duce una enfermedad.

Factor de riesgo. Son las variables o conjunto de condiciones fisi-
cas, quimicas, bioldgicas, psicoldgicas, y sociales que preceden y
se asocian con la enfermedad o incrementan la probabilidad de
enfermar.

Mediciones del riesgo. Conjunto de mediciones utilizadas para
evaluar la asociacién causal entre variables.

Riesgo. Probabilidad de desarrollar una enfermedad por estar ex-
puestos a determinados factores.

Validez. Es el grado en que una prueba mide lo que se supone
debe medir.

Reproductividad. Es la capacidad de una prueba para ofrecer los
mismos resultados cuando se utiliza en circunstancias similares.
Seguridad. Se refiere a la certeza o confianza que una prueba ofre-
ce para detectar la presencia o ausencia de una enfermedad.
Sensibilidad. Capacidad de la prueba para detectar enfermos.
Especificidad. Capacidad de la prueba para detectar sanos.
Cociente o razén de probabilidad positiva. Es una medida de
exactitud y es la posibilidad de que una prueba diagnéstica sea
positiva en enfermos.

Cociente o razon de probabilidad negativa. Es una medida de exac-
titud y es la posibilidad de que la prueba diagnéstica sea negati-
va en sanos.
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Autoevaluacién

sQué es la causalidad y cudles son sus principales modelos?
sCémo se define el riesgo de una enfermedad?

sQué es un factor de riesgo y qué criterios debe cumplir para ser
una causa de enfermedad?

;Cudles son las medidas estadisticas que permiten evaluar la cau-
salidad del riesgo en los estudios clinicos?

sQué son la sensibilidad y especificidad de una prueba diagnésti-
ca? ;Cudles son sus aplicaciones?
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CAriTULO V

Disenos de estudio

Rebeca Milldn Guerrero

Introducciéon

| término disero se deriva etimolégicamente del término ita-
Eliano disegno, que significa dibujo; es el proceso previo de
configuracién mental, pre-figuracién, en la busqueda de una so-
lucién en cualquier campo.

Por su parte, disefio de investigacion es el conjunto de ac-
tividades coordinadas e interrelacionadas que deberdn realizarse
para responder la pregunta de la investigacién. El disefio debe
sefalar todo lo que debe hacerse, de tal forma que cualquier in-
vestigador con conocimiento en el drea pueda alcanzar los obje-
tivos del estudio, responder las preguntas que se han planteado
y asignar un valor de verdad a la hipétesis de la investigacion. El
diseno provee de todos los elementos necesarios para contrastar
la hipétesis de la investigacion.

En la investigacién metddica del conocimiento clinico, se
disenan estudios y se clasifican en funcién de la manera en que
el investigador lleva el control de las variables de estudio y la di-
reccién temporal que le dé; si el investigador elige mantenerse al
margen y realizar un descripcién de los hechos que ocurran en
los individuos estudiados (estudio observacional), si su siguien-
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te decisidn es realizar mediciones es una sola ocasién (estudio
transversal) o a lo largo de un periodo de tiempo (estudio lon-
gitudinal), asimismo si prefiere realizar una comparacién y ha-
cer un andlisis de los factores potencialmente involucrados en el
problema que se estudia o estudiar los efectos de una interven-
cidn sobre esos hechos (estudio de intervencién [Thompson y
Vega, 2001; Hulley ez al., 1997: 3-19]).

No existe un disefio preferible a los demds; para cada pre-
gunta a investigar, se debe elegir el disefio mds eficaz para obte-
ner una respuesta satisfactoria (figura 3). Los errores en el diseno
del estudio, son una razén muy habitual de donde se obtiene
una respuesta equivocada a la pregunta que se investiga (Hulley
etal., 1997: 3-19).

El objetivo de este capitulo es describir cada uno de los
disenos de investigacién y dar ejemplos de cémo y cuidndo em-
plear cada uno de ellos.
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Figura 3

Disenos de estudio

Intervencion

‘ Ensayo clinico ‘

‘ Ensayo de laboratorio ‘

Control de variables

‘ Comunicacién de caso‘

‘ Serie de casos ‘

No intervencién

o Transversal
(descriptivo)

( prevalencia)

‘ Casos y controles ‘

‘ Estudios de cohorte ‘

Prospectivo ‘

Temporalidad } } Retrospectivo ‘

Bidireccional ‘

| Transversal ‘

Ntmero de medicién

| Longitudinal ‘

| Una muestra ‘

Ntmero de muestras

! Comparativo ‘

Fuente: Tomado de Hulley ez a/., 1997.

Tipos de disenos

Descriptivos

La caracteristica principal de este tipo de estudios, es que no son

manipuladas las variables de estudio. Este tipo de diseno es el

indicado para estudiar un problema nuevo. El objetivo de estos

estudios es explorar el terreno, describir la distribucién de las en-
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fermedades y caracteristicas de una poblacién; en cierta forma,

se tiene un débil control sobre la poblacién. En este disefio el

investigador se concreta a observar las circunstancias en las que

ocurren los eventos en forma natural. Se estudia una sola po-

blacién y no se tiene hipétesis central, aunque puede servir para

sugerir una hipétesis. El diseno descriptivo se utiliza para descri-

bir la historia natural o cuadro clinico en un grupo de pacientes,

con una enfermedad en particular; también, para medir inciden-

cia y prevalencia de enfermedades en una poblacién.

Los tipos de estudios descriptivos son los siguientes:
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Comunicacion de un caso. Describe la caracteristica de un
solo paciente y puede ser el reporte de una enfermedad
rara o nueva. Estos estudios son muy valiosos y repre-
sentan el vinculo entre la investigacién clinica o de la-
boratorio; su desventaja es que son susceptibles a sesgos.
Comunicacion de una serie de casos. Es una encuesta de
prevalencia realizada a un grupo de pacientes con una
enfermedad determinada; se lleva a cabo en un momen-
to unico del tiempo. Este disefio tiene importancia en
epidemiologifa y con frecuencia identifica el inicio de
una epidemia. Su desventaja es que no se puede probar
la presencia de asociaciones estadisticas vélidas.

Estudlios transversales. Son también llamados estudios de
prevalencia, porque nos permiten conocer la prevalen-
cia de padecimientos o caracteristicas de una poblacién;
con ellos no se determina causalidad, pero se conoce la
magnitud del problema. El estimulo y la enfermedad se
valoran en forma simultdnea entre individuos de una
poblacién definida. Es como una fotografia instanté-
nea de lo que ocurre en una comunidad. Suelen ser los
primeros estudios en la busqueda de los factores que se
asocian con los problemas de salud y la distribucién de
éstos en la poblacién. En estas investigaciones se define la
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exposicion y se estudia la frecuencia de la enfermedad. El
limite de estos estudios es que se desconoce como ocurrié
primero, ya que en el momento de la medicién coinciden
el estado basal, maniobra y resultado (Talavera y Rivas-
Ruiz, 2012). Entre los disefios transversales se incluyen
la encuesta transversal y el estudio de casos y controles:

La encuesta transversal

Este es probablemente el disefio més utilizado en la investigacién
médica y se caracteriza por estudiar a una poblacién en la cual
los datos son recolectados a un mismo tiempo y en forma retros-
pectiva; es decir, al comenzar el andlisis ya ocurrié el desenlace
y la exposicion a la maniobra; este estudio solamente lleva una
medicién o registro. En la encuesta transversal, en forma arti-
ficial se reconstruye la secuencia temporal de la enfermedad; la
precisién de los datos depende del paciente y la medicién de las
variables puede ser errénea, ello se suma a que es dificil asociar
un desenlace con una probable causa. Dentro de sus ventajas se
encuentra la utilidad para describir variables y sus patrones de
distribucién, también para establecer la prevalencia o propor-
cién de la poblacién que presenta la enfermedad en un momen-
to dado, ademds de que se realiza en corto tiempo, no hay riesgo
de pérdidas en el seguimiento y su costo es menor.

Como desventaja, no existe la certeza de la relacién tem-
poral, aun cuando se establece asociacién entre variables. No es
atil para enfermedades poco frecuentes y resulta limitado para
conocer la evolucién natural de la enfermedad o pronéstico.

Estudio de casos y controles

Este se trata de un estudio observacional, retrospectivo, en el cual
los sujetos se seleccionan sobre la base de la presencia o no de la en-
fermedad o fenémeno a estudiar y luego se observa hacia atrds en el
tiempo para detectar diferencias en las variables predictoras que pu-
diesen explicar por qué los casos desarrollan la enfermedad y los con-
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troles no. Este disefio permite estudiar enfermedades con periodos
de latencia largos; el investigador identifica a los individuos afecta-
dos y los observa retrospectivamente, sin tener que esperar a que se
desarrolle la enfermedad. Los estudios de casos y controles parten
de identificar pacientes con una enfermedad y se buscan los facto-
res asociados a ella. En este caso se compara lo que acontece en dos
grupos de personas: uno con la enfermedad, o fenémeno en estudio
(casos), y el otro sin la enfermedad, o el fenémeno estudiado (con-
troles). Después se determina la proporcién de personas expuestas
a uno o mds factores que se sospecha estdn asociados con la enfer-
medad y determina el riesgo de enfermar (Thomson y Vega, 2001).
Al respecto véase la figura 4.

Figura 4
Disefio de casos y controles
Fact.or F act‘or ‘ Con la enfermedad ‘ <:| <:| fg:llaaaon
de riesgo de riesgo
enfermedad
presente ausente Muestra de casos (casos)
Poblacién
Factor Factor Si
in la enfermedad | { ] < ::| ho m4
de riesgo de riesgo ‘ ;:,idg S?Laia
presente ausente Muestra de controles enfermedad

(controles)

Fuente: Tomado de Hulley e 4/., 1997: 84-95.

Los pasos para disefiar un estudio de casos y controles son
los siguientes:

1. Seleccionar una muestra a partir de la poblacién de
individuos enfermos (casos).

2. Seleccionar una muestra a partir de una poblacién de
riesgo sin enfermedad (controles).

3. Medir las variables predictoras.
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Lo que si aporta este estudio (diseno de casos y controles)
es informacidn descriptiva sobre la caracteristicas de los casos,
todavia mds importante, una estimacién de la fuerza de asocia-
cién entre cada variable predictora. Esta estimacién se presenta
en forma de odds ratio (riesgo relativo indirecto o razén de odds,
para lo cual utilizamos una tabla de 2 x 2 celdas (tabla 4):

Tabla 4

Andlisis de casos y controles

Riesgo relativo indirecto Casos Controles
Expuestos A B
No expuestos c D

Riesgo = ap/cB.
Fuente: Elaboracién propia.

Ejemplo: Al buscar asociacion entre tabaquismo y cdncer
pulmonar, integramos dos grupos, uno de éstos con el cincer
pulmonar y otro de similares caracteristicas pero sin cdncer. Para
ello interrogamos en ambos grupos cudntos elementos fumaron
a lo largo de su vida. Los resultados se resumen en la tabla 5.

Tabla 5

Andlisis de tabaquismo y cdncer pulmonar

Riesgo relativo indirecto

Caso (cdncer)

Controles (no cdncer)

Fumaron

16

4

No fumaron

4

16

Riesgo = (16x16) / (4x4) = 256/ 16 = 16.

Fuente: Elaboracién propia.

Con ello concluimos que una persona fumadora tiene 16
veces mds posibilidades de desarrollar cincer pulmonar que una
persona no fumadora.

Las ventajas de estos estudios es que son baratos, es ficil
identificar los casos, no es necesario esperar periodos largos para
tener una respuesta y tienen mayor utilidad en enfermedades
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poco frecuentes o con tiempo de latencia prolongado. Las limita-
ciones mds importantes de mencionar, son que tanto el estimulo
como la respuesta ya ocurrieron, no son utiles para conocer la re-
lacién temporal de los fenémenos, ya que los registros se basan en
el pasado, por lo que la validacién de la respuesta es dificil y no
permiten comprobar la causalidad; ademds, son muy susceptibles
a sesgos de seleccién, memoria y blisqueda. Sirven para analizar
una o varias causas pero solamente un desenlace.

Estudios de cohorte

Este tipo de estudios implica efectuar un seguimiento de grupos,
conformados por individuos, a lo largo del tiempo, y presenta dos
propésitos principales: ser descriptivo y analitico (coborte es un
antiguo término romano que definfa a un grupo de soldados que
marchaban juntos hacia la batalla). Se trata de un estudio prospec-
tivo, es decir, el investigador elige la muestra que todavia no pre-
senta el desenlace de interés (Hulley ez /., 1997: 69-81). Véase la
siguiente figura (5).

Figura 5
Disefio de cohorte prospectivo

Presente Futuro

Poblacis Paeiar ol riesgo presente enfermedad | enfermedad
oblacion >

Factor de riesgo ausente C Con Sin

enfermedad | enfermedad

Fuente: Tomado de Hulley ez a/. (1997: 69-81).

‘ Con Sin

Los pasos para realizar este tipo de estudio son los siguientes:

1. Seleccionar una muestra a partir de una poblacién.
Medir las variables predictoras (factor de riesgo presente
o ausente).

o

Efectuar un seguimiento de la cohorte.
4. Medir las variables de desenlace (enfermedad presente o
ausente).
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Normalmente los estudios descriptivos van seguidos de
estudios analiticos en los que se observa asociacién de variables,
con el fin de descubrir relacién causa-efecto y finalmente el paso
final puede ser un estudio de experimento o intervencién, para
determinar los efectos de una intervencién. Con frecuencia se
presenta el ensayo aleatorizado como la solucién Sptima, pero
todo dependerd de la pregunta del estudio.

Ensayos clinicos
Este diseno es un estudio de intervencidn, aporta evidencia

cientifica sélida y debe tener tres caracteristicas necesarias (Hul-
ley et al., 1997: 123-132):

* Aleatorizacién. Es un proceso mediante el cual se asig-
nan al azar los sujetos en estudio, para evitar sesgos de
seleccién en los grupos de estudio. Es decir, distribuye
equitativamente las variables de confusién en los gru-
pos experimental y testigo, y da validez a las pruebas
estadisticas. Un proceso aleatorio es regido por el azar;
es decir, no estd determinado por el investigador. Den-
tro de los limites que impone la variacién aleatoria, el
investigador debe procurar que los grupos control y
experimental sean similares al comienzo de la investi-
gacién y debe asegurarse de que los juicios personales
no ejerzan influencia sobre el modo de asignacién. Los
disenos aleatorios comprenden el disefio paralelo y el
cruzado. El disefio paralelo es aquel en el cual un grupo
recibe una maniobra y se compara con otro grupo que
no la recibe. La caracteristica de este disefio es que los
grupos en estudio reciben sus tratamientos respectivos
en forma simultdnea.

»  Cegamiento o enmascaramiento. Disminuye el sesgo de
quienes reciben la intervencién, de quienes la adminis-
tran y de quienes analizan la informacién. El cegamien-
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to puede ser simple, cuando el investigador desconoce
quién recibe la intervencién. Lo recomendado es el
cegamiento doble, es decir, cuando el investigador y el
sujeto a estudiar desconocen el tipo de intervencién re-
cibida y puede existir el cegamiento triple cuando el in-
vestigador que analiza resultados, también estd cegado.

* Control. Debe existir por lo menos un grupo control
que no recibe la intervencién, y quien recibe placebo
ya sea con accién inerte, o la forma activa la cual es ge-
neralmente el tratamiento habitual que se indica para
determinado problema.

Ademis, existen los estudios pseudoexperimentales:
no aleatorizado, y no cegado. Las consecuencias de no realizar
un ensayo clinico apropiado son pérdida de tiempo y dinero,
ademds de que no se considera ético. Por ejemplo, si se desea
determinar la eficacia de un nuevo agente quimioterapéutico en
pacientes leucémicos, se requiere emplear como grupo testigo a
otro grupo de leucémicos con el tratamiento quimioterapéutico
mds aceptado hasta ese momento; no seria ético tener un grupo
control con placebo o sin tratamiento farmacoldgico.

Un ensayo clinico comienza por la formulacién de una
hipétesis. La asignacién aleatoria permite balancear las diferen-
cias entre los grupos a comparar. El enmascaramiento disminuye
el sesgo de quienes reciben la intervencién, quienes la adminis-
tran y quienes procesan la informacién. El tamafio adecuado de
la muestra disminuye el error aleatorio al tomarla. Las ventajas y
desventajas de los ensayos clinicos controlados son las siguientes:

* Ventajas. El investigador disefia un protocolo de inves-
tigacién en el que define mecanismos de control que
operardn antes y durante el desarrollo de la fase experi-
mental con el objeto de cautelar la seguridad del sujeto
en quien se experimentara.
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* Desventajas:

Complejidad. La posibilidad de manipular la variable
independiente, determinar causalidad y experimentar
en seres humanos, confiere a los ensayos clinicos un
alto grado de complejidad.

Costo. La naturaleza de los estudios clinicos experi-
mentales exige el uso de productos bioldgicos, farma-
colégicos o procedimientos terapéuticos y de control
y monitoreo no exentos de costo.

Diserno cruzado

Este permite que el sujeto en estudio sea su propio control. En
este disefio cada sujeto recibe la intervenciéon en forma secuen-
cial. Esto es, a un grupo se le administra el tratamiento A y a otro
el B, después se le mantiene en un periodo sin tratamiento (/a-
vado) y el grupo que recibié al principio el tratamiento a recibe
después el B y viceversa.

Los disenos cruzados tienen ventaja sobre los paralelos en
relacién con su eficiencia estadistica ya que se requiere de menor
nimero de sujetos y los costos son menores, pero existe un pro-
blema para este disefio, sobre todo cuando se emplean firmacos
con larga accién terapéutica (meses), tiempo que deberemos es-
perar para el lavado y poder continuar con el estudio.

Los ensayos clinicos son una herramienta fundamental
para evaluar la eficacia de los medicamentos y otros procedimien-
tos terapéuticos. También optimizan el estudio de la cinética y al-
gunos aspectos de la seguridad de los mismos. Cuando surge un
fidrmaco con posible eficacia terapéutica se debe realizar la llama-
da farmacologia terapéutica que presenta las siguientes fases:

*  Fase preclinica. Se realiza en animales y deben ser tres es-
pecies diferentes, esta fase sirve para estudiar lo siguiente:
Toxicidad estructural aguda: dano hepdtico, renal, de
médula ésea.
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Toxicidad fisiolégica o funcional: sistema, cardiovascular,
respiratorio, sistema nervioso central, etcétera.
Farmacocinética: valores de concentracién en sangre,
orina y tejidos, vida media y sus metabolitos.

Fase clinica 1. Es el primer paso en la investigacién de un
nuevo firmaco en seres humanos. Se realiza salvo excep-
ciones, en individuos sanos y se obtienen datos prelimina-
res sobre la tolerancia, farmacocinética y farmacodinamia.
Fase clinica 11: Estudio abierto, no cegado, en sujetos con
la enfermedad y se realiza para observar lo siguiente: La
evaluacién de un nuevo firmaco en el ser humano. Se
realiza en un grupo reducido de pacientes que padecen la
enfermedad o la entidad clinica de interés, con criterios
de seleccion, en general estrictos. Su principal objetivo
es obtener informacién preliminar sobre la eficacia del
fdrmaco, asf como complementar los datos de seguridad
obtenidos en la fase 1. Los objetivos de la fase clinica 11
son los siguientes: 1) Demostrar si el nuevo farmaco es
eficaz para una o mds indicaciones clinicas. 2) Realizar
una estimacién inicial de la relacién riesgo-beneficio. 3)
Establecer la eficacia respecto a otros firmacos o métodos
de tratamiento. 4) Estos estudios deben hacerse sélo si
se cuenta con un protocolo bien establecido. El segui-
miento de los protocolos es supervisado. Al final de la
fase clinica 11 habrd una decisién clara de si el formaco
debe o no ser desarrollado como agente terapéutico.
Fase clinica 111 o ensayo clinico. Este es aleatorizado, ce-
gado y controlado. Sus caracteristicas son las siguientes:
Tiene como objetivo evaluar la eficacia y seguridad de un
férmaco en la indicacién estudiada, por comparacién con
las alternativas disponibles. Estos estudios constituyen
el soporte para la solicitud de registro y la autorizacién
de comercializacién de un firmaco.

Fase clinica 1v. Realiza estudios de firmacos existentes en
el mercado. En esta fase se incluyen todos los aspectos
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relativos a la investigacién de fdrmacos una vez que ya
han sido aprobados para su venta.

Después del ensayo clinico, el segundo disefio de investi-
gacién con mayor calidad de informacién es la cohorte; el clésico
ejemplo de este ltimo disefio lo tenemos en el famoso estudio Fra-
mingham (McKee et al., 1971), que permiti6 conocer los factores
de riesgo cardiovasculares varios afios después de haberse iniciado y
mis tarde los factores de riesgo cerebrovasculares; este estudio im-
plicé anos de seguimiento, alto costo, tres generaciones de enfer-
mos y tres de investigadores, pero el esfuerzo valié la pena.

Todos los disefios de investigacién son valiosos y la elecciéon
dependerd del interés que persiga el investigador.

Conclusién

En este capitulo hemos descrito los diferentes tipos de disefios
que pueden seguirse al realizar una investigacion, sin embargo
ninguno es mejor que otro, ya que debe elegirse el disefio que
pueda responder a la pregunta planteada.

Glosario
Diserio de un estudio. Clasificacién de los estudios en funcién de
la manera en que el investigador lleva el control de las variables
de estudio y la direccién temporal que le dé.
Diserios descriptivos. Tipo de estudios en los cuales no son ma-
nipuladas las variables de estudio. Este tipo de disefio es el indi-
cado para estudiar un problema nuevo.
Estudios de coborte. Este tipo de estudios implica efectuar, a lo
largo del tiempo, un seguimiento de grupos conformados por
individuos. Su propésito es descriptivo y analitico. Se trata de
un estudio prospectivo, donde el investigador elige la muestra
que todavia no presenta el desenlace de interés.
Estudio observacional. En este tipo de estudio no existe inter-
vencién en las variables.
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Estudio transversal. Son también llamados estudios de prevalencia;
nos permiten conocer la prevalencia de padecimientos o carac-
teristicas de una poblacién. El estimulo y la enfermedad se valo-
ran en forma simultdnea entre individuos de una poblacién
definida. Es como una fotografia instantdnea de lo que ocurre
en una comunidad.

Estudio longitudinal. Estudio de prevalencia en el cual las varia-
bles se miden varias veces a lo largo de un periodo.

Estudio de intervencion. Estudio en el cual se intervienen las varia-
bles; son una herramienta fundamental para evaluar la eficacia
de los medicamentos y otros procedimientos terapéuticos.
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Autoevaluaciéon

sQué es un disefio de investigacién?

sQué aspectos determinan las caracteristicas que debe contener
un diseno de estudio?

;Como clasifica los disefios de estudio propuestos por la autora?
¢

sPor qué la seleccidon de un diseno de estudio debe basarse, sobre
¢ q

todo, en las preguntas de investigacién que se quieran responder?
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CAPITULO VI

Variables y escalas de medicién

Benjamin Trujillo Herndndez

Introducciéon

a identificacidn de las variables es uno de los procesos claves
Lpara cualquier tipo de investigacién y en innumerables oca-
siones motivo de debate entre los estudiantes y asesores. Es fre-
cuente observar que en proyectos de investigacién avanzados, ya
sean de posgrado o licenciatura, existen controversias entre los
profesores que imparten los seminarios de investigacién, y ase-
sores, respecto a la identificacion de las variables.

En nuestra experiencia, el conflicto principal es la identi-
ficacién de las variables independientes y dependientes. Ademds,
en la mayoria de las ocasiones hay un problema de conceptuali-
zacién que no afecta la calidad del trabajo, sin embargo, puede
llegar a ser motivo de discusiones encarnizadas entre los prota-
gonistas, lo cual siempre afecta al estudiante. Creo que el proble-
ma radica en que existen muchos libros que hablan sobre el tema
y clasifican a las variables en diferente manera.

Este apartado pretende contribuir a resolver este proble-
ma; con tal fin se sustenta en la revision de diversos autores y se
le agreg6 una pizca de experiencia; ambas nos han resultado efi-
caces para publicar manuscritos médicos en los dmbitos nacio-
nal e internacional.
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Variable

Una variable es todo fenémeno fisico, quimico, bioldgico, psi-
colégico, o social, que puede medirse y que varia entre los gru-
pos. Esto es, todo lo que puede medirse es una variable.

Clasificacién de las variables

Por su naturaleza

Se refiere a cémo podemos detectar o percibir a las variables o
fenémenos. De acuerdo con lo anterior éstas pueden ser cualita-
tivas y cuantitativas.

* Cualitativa. Se refiere a una cualidad o caracteristica del
fenémeno y para detectarla generalmente utilizamos los
érganos de los sentidos, por lo tanto son subjetivos (ya
que pueden variar de un observador a otro); ejemplo
de estas variables son el color de ojos, etnia, la mayoria
de sintomas y signos.

* Cuantitativa. Es un fenémeno que puede cuantificarse
y generalmente necesitamos instrumentos para detec-
tarla. Estas se dividen en continuas y discretas. Las con-
tinuas las reportamos en fracciones o decimales, por
ejemplo: hemoglobina 10.4 g/dL, peso 85.6 k, talla
1.67 m. Las discretas son aquellas reportadas en niime-
ro enteros, por ejemplo: niimero de hijos, y leucocitos
en sangre u orina (Dawson y Trapp, 2001; Downie y

Heath, 1986; Fleiss, 1981).

Nivel de medicién

El nivel de medicién es util cuando recolectamos informacién
o la base de datos y sirve para identificar la caracteristica de las
variables estudiadas. De acuerdo con lo anterior las variables
pueden ser de cuatro tipos:

* Nominal. Aqui anotamos una caracteristica y se refiere
a que le damos un nombre o cualidad que lo distingue.
Esta caracteristica es exclusiva y mutuamente excluyente,
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o sea, no puedes pertenecer a mds de una categoria, por
ejemplo: el género (hombre o mujer), estado civil, enfer-
medad (si 0 no), religién, tabaquismo (si 0 no).

*  Ordinal. En ocasiones el investigador desea darle un valor
que puede ser subjetivo (rango) o al utilizar instrumentos
validados (puntaje). El ordinal de rango' es frecuentemen-
te utilizado en medicina, por ejemplo: grado de disnea
(leve, moderada, severa), grado de ictericia, etcétera. El
ordinal de puntaje utiliza valores numéricos inventados
pero validados y aceptados por la comunidad médica,
por ejemplo las siguientes escalas: APGAR, Glasgow, Coe-
ficiente intelectual, APACHE, SOFA y todas las escalas que
normalmente sirven para prondstico. Una variable cuan-
titativa o de razén puede degradarse a nivel ordinal de
puntaje cuando su comportamiento es anormal o tienen
varianzas diferentes.

* Intervalo. Estd casi en desuso, son valores que se clasifi-
can en intervalos y no tienen cero absoluto, por ejemplo
grupos de edades: 1-10 afios, 11-20 afos, 21-30 anos, et-
cétera. Es importante saber que las variables de intervalo,
en el andlisis estadistico, se “degradan” a nivel nominal.

*  Razdn. Son valores numéricos que cuentan con cero ab-
soluto y son determinados frecuentemente con instru-

! Debe tomar en cuenta que las variables ordinales de rango (en el andlisis estadistico se degradan
a variables nominales. Por ejemplo, se evalué el grado de insuficiencia cardiaca en cuatro
grados de acuerdo con la disnea (sin disnea, disnea con ejercicio leve, ejercicio moderado y
disnea reposo); segun lo anterior, y considerando que las variables son ordinales, el andlisis
estadistico que se cree conveniente utilizar son las siguientes pruebas no paramétricas: me-
dianas, rango, U de Mann-Whitney, Wilcoxon, Kruskall-Wallis, etcétera. Sin embargo, se
observa que en realidad hay cuatro categorias, o sea, son variables nominales y en este caso la
estadistica apropiada serfan porcentajes y la ¢hi cuadrada para comparar porcentajes entre los
grupos, mientras que para las variables ordinales de puntaje (las cuales “aparentemente” son
numéricas) idéneamente no se les deberfa realizar estadistica paramétrica como promedios
o desviacién estdndar, ya que el puntaje estd apoyado en elementos subjetivos. Por ejemplo,
la escala de Apgar estd sustentada en las caracteristicas observadas en el nifo, esto es, que a
pesar de llevar una calificacién numérica del 1 al 10, ésta se sustenta en el grado de acucio-
sidad de cada médico y ésa es la explicacién del porqué en muchas ocasiones los pediatras
dan calificaciones diferentes al mismo nino. Debe recordarse que los médicos no podemos
determinar en forma exacta los sintomas y signos, por eso se han inventado escalas que nos
sirven para determinar el grado de enfermedad que tiene el paciente (Dawson y Trapp, 2001).
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mentos como bdscula, estadimetro, electrocardiograma,
electroencefalograma, etcétera. Son ejemplos: peso, talla,
presién arterial, pardmetros bioquimicos, etcétera.”

Como sugerencia, cuando realice una investigacién, prefe-
rentemente determine sus variables en nivel de razén. Por ejemplo,
en un estudio se les pregunté a los pacientes si fumaban y cudntos
cigarrillos fumaban en promedio; con estos datos podemos realizar
los siguientes niveles de medici6n:

Nominal Fuma o no fuma

Ordinal de rango Tabaquismo leve (1-5 cigarrillos al dia),
moderado (10-20) y severo (>20)

Razon Nuamero de cigarrillos que fuma

Con esta informacién podemos determinar porcentajes
(variables nominales y ordinales de rango), promedios, desviacion
estdndar, coeficiente de variacién, rango e intervalo de confianza
(variable de razén). También podemos realizar pruebas estadisticas
como chi cuadrado, t de Student, etcétera.

Sin embargo, en otro estudio sélo se les pregunté si fuma-
ban o no. Luego entonces el nivel de medicién que se puede reali-
zar es nominal: fuma o no fuma. El andlisis estadistico que se pue-

% Las variables de razon generalmente se analizan con estadistica paramétrica. La medida de
tendencia central es el promedio y las medidas de dispersién son: rango, intervalo, desviacién
estdndar, varianza y coeficiente de variacion. Las pruebas estadisticas para comparar promedios
son ¢ Student (pareada o no pareada), andlisis de varianza (aANOvA) 0 ANOVA de medidas repetidas.
Todos los programas estadisticos cuando comparan dos o méds promedios, realizan pruebas
de comparacién de varianzas, para saber si hay diferencia significativa entre las mismas. En
caso de que las varianzas sean diferentes o heterogéneas, la estadistica que se debe utilizar es
la no paramétrica. Por ejemplo, supongamos que se compararon los promedios y desviacién
estdndar entre dos grupos de tratamiento: Grupo A) 89.5 + 17.4 Ky Grupo B) 87.4+ 1.2 K.
Desde ese punto de vista los promedios son casi iguales, sin embargo, el programa estadistico
realiza la comparacién de las varianzas (desviacion estdndar al cuadrado) con la prueba F (va-
rianza mayor/varianza menor) y encuentra que son diferentes significativamente (p < 0.05).
La prueba estadistica para comparar dos promedios con varianzas iguales es la # de Student, sin
embargo, como tiene varianzas diferentes, la prueba idénea es la prueba U de Mann-Whitney
(prueba no paramétrica [Dawson y Trapp, 2001; Downie y Heath, 1986]).
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de realizar es descriptivo como porcentajes o chi cuadrado en caso
de que haya dos o mds grupos.

Intervelacion de las variables

Se refiere a la relacién entre dos o mds fendmenos o variables. Esto
es, una afecta a la otra. De acuerdo con lo anterior podemos encon-
trar dos tipos de variables:

 Variable independiente. Es la variable precedente, factor
de riesgo, causa o la que manipula el investigador.

» Variable dependiente. Normalmente es el fenémeno de
interés, es el subsecuente, efecto o enfermedad.

Para identificar la relacién de las variables se debe pensar en
la relacién genética de los padres y los hijos. Los padres siempre son
primeros (variable independiente) y los hijos siempre son producto
de los primeros (variable dependiente). Cuando se desea identificar
a estas variables es muy importante saber el disefio metodolégico y
estadistico. Por ejemplo, en disefios observacionales o descriptivos
el objetivo de estos es describir y no les interesa en forma explici-
ta la relacién causa-efecto, luego entonces en este tipo de estudio
todas las variables son dependientes, mientras que en los estudios
analiticos o experimentales s hay variables independientes (causa o
grupos de estudio) y dependiente (variable de interés).?

3 En estadistica se llama variable independiente al nimero de grupos de estudio: si hay un grupo
no hay variable independiente; si hay dos o mds grupos, cada grupo es independiente del otro
(grupo A, Grupo B y Grupo C) y las pruebas estadisticas que se deben utilizar son las 720 pareadas
ya sean paramétricas (¢ de Student o aNOva de una via) o no paramétricas (chi cuadrada, U de
Mann-Whitney o Kruskall-Wallis). Sin embargo, cuando un grupo (conjunto de individuos)
se mide dos 0 mds veces, se llaman grupos dependientes y las pruebas estadisticas son pareadas
o dependientes que pueden ser paramétricas (¢ Student pareada o aNova de medidas repetidas)
y no paramétricas (McNemar, Wilcoxon, Cochran, Friedman, etcétera [Sackett, Straus, Ri-

chardson, ez al., 2001; Sokal y Rohlf, 1995]).
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Reversibilidad de las variables

Es un concepto poco usado y tiene relacién con las variables
dependiente e independiente y se refiere a la relacién causa-
efecto. Asi, de acuerdo con lo anterior, se dice que las variables
son irreversibles cuando A s6lo causa B (o — B) y reversibles
cuando A causa By B causa A (A <> B). Las variables irreversibles
son las mds frecuentes en el drea de salud, por ejemplo, lo
légico es que la obesidad condicione o sea la causa de diabetes
mellitus tipo 2, (obesidad — diabetes) o sea la obesidad es la
variable independiente (a) y la diabetes mellitus tipo 2 la variable
dependiente (B), y es poco probable que la relacidn sea reversible
o sea que la diabetes provoque obesidad.

Los ejemplos de variables reversibles son mds escasos, pero
existen, por ejemplo, hipertensién arterial y nefropatia. En este
caso es reversible porque (A <> B), esto es, tanto la hipertensién
como la nefropatia pueden ser causa o efecto, o sea, cualquiera
de las dos pueden ser variable independiente o dependiente. En
este caso se busca una relacidn causal a través de un estudio ana-
litico (estudios de cohorte o casos y controles) y el investigador
debe decidir, apoyado en la secuencia l6gica del tiempo, a cudl
considerard como variable dependiente o independiente. Si el
estudio es observacional y no tiene intencién de demostrar cau-
sa-efecto, entonces las dos variables son dependientes.

Como se observa, conocer los conceptos anteriores nos
permite plantear el andlisis estadistico o diseno.

Nociones de estadistica

La palabra estadistica se utilizé por vez primera cuando el Estado
o paises quisieron saber cudntos habitantes existian para cobrar
impuestos y para la milicia. En este libro abordaremos el tema
con la menor cantidad de ecuaciones matemdticas. Apelamos a
que actualmente existen los suficientes programas estadisticos
que nos auxilian en el quehacer matemdtico, sin embargo, el
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objetivo de este tema es que el lector comprenda y sea capaz de
elegir el disefio o prueba estadistica de acuerdo a su propésito.

En este texto definimos a la estadistica como la herra-
mienta que permite describir, analizar e interpretar un conjun-
to de datos o variables. Dentro de esta drea son comunes los si-
guientes dos conceptos:

*  Deduccion. Conocimiento que se obtiene de lo gene-
ral a lo particular, compuesta por dos premisas y una
conclusién.

* Inferencia. Conocimiento que se obtiene de lo parti-
cular a lo general.

El médico como parte de su heuristica (arte de investigar)
utiliza el método hipotético-deductivo-inductivo. Esto es, obtie-
ne conocimientos de los libros para aplicarlo a sus enfermos (de-
duccién) pero también obtiene experiencias de algunos pacien-
tes que aplica al resto de sus pacientes (inferencia). La inferencia
en la investigacién es sumamente importante y para esto es nece-
sario que se tenga entre otros elementos un tamafio de muestra
adecuado. De tal forma, si se cumple con los criterios indispen-
sables, los conocimientos obtenidos en una muestra pueden ser
aplicados al resto de la poblacién (Dawson y Trapp, 2001; Dow-
nie y Heath, 1986; Fleiss, 1981).

Tipos de estadistica:

* Descriptiva. Sélo describe, utiliza las funciones
matemdticas bdsicas y gréficos. Ejemplos: porcentajes,
media, mediana, moda, desviacién estdndar, varianza,
intervalo de confianza, rango, centiles y coeficiente de
variacion.

* Inferencial. Utiliza férmulas matemadticas o estadisti-
cas, ejemplos: todas las pruebas estadisticas conocidas.
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Conclusién

La identificacién y caracteristicas de las variables es altamente
necesario para realizar un trabajo de investigacion. La falta de
esto, provoca que los resultados carezcan de validez interna y ex-
terna. De acuerdo con el tipo de variable de interés se clasifica
en paramétrica (variables de razén) y no paramétrica (variables
nominales y ordinales).

Glosario

Variable. Todo fenémeno que puede medirse y que varia entre
los grupos.

Escalas de medicion de las variables. Nominal, ordinal, intervalo
y de razén.

Medidas no paramérricas. Mediciones sustentadas en observa-
ciones subjetivas.

Medidas paramétricas. Mediciones sustentadas en observaciones
objetivas.

Autoevaluacién

sQué es una variable?

sQué es una escala de medicién?

sCémo se clasifican las variables por su naturaleza? Sefiale ejem-
plos de variables cualitativas y cuantitativas.

sCbémo se clasifican las variables por su escala de medicién? ;Qué
pruebas estadisticas paramétricas y no paramétricas se pueden
aplicar para contrastar hipétesis de nulidad en cada una de estas
variables?

sCémo se clasifican las variables por su interrelacién? ;Qué se
debe considerar para estar seguro de que una variable es inde-
pendiente o dependiente?

sCbémo se clasifican las variables por su reversibilidad? Dé ejem-
plos de variables irreversibles en el campo de la salud.

88



CAP{TULO VI | VARIABLES Y ESCALAS DE MEDICION

Bibliografia

Dawson, B., y Trapp, R. (2001). Basic & Clinical Biostatistics. New York: Lange
Medical Books-McGraw-Hill.

Downie, N.M., y Heath, RW. (1986). Métodos estadisticos aplicados. México D.E:
Harla.

Fleiss, J.L. (1981). Statistical methods for rates and proportions. Nueva York: John
Wiley & Sons.

Sackett, D.L.; Straus, S.E.; Richardson, W.S., ez al. (2001). Medicina basada en la
evidencia. Madrid: Harcourt.

Sokal, R.R., y Rohlf;, EJ. (1995). Biometry. New York: W.H. Freeman and Company.

89






CAPITULO VII

Muestreo y tamano de muestra

Benjamin Trujillo Herndndez

Conceptos generales

continuacién se enlistan los conceptos que generalmente se
Vi &utilizan en el muestreo:

Poblacién o universo

Es un grupo de individuos que comparten una caracteristica en
comdn, ejemplos: mineros, trabajadores del drea de la salud o
region geografica, etcétera. Debe mencionarse que el nimero
de individuos pertenecientes al universo o poblacién es vari-
able; por ejemplo, si la variable fuera mexicano, el universo o
poblacién seria el pais, si la variable fuera mexicano del norte del
pais, entonces los individuos de esta zona serfan el universo.

Poblacién de referencia

Algunos libros hacen mencién de este concepto y se refiere a un
subgrupo de individuos que comparten dos o mds caracteristicas
y tiene relacién con los criterios de inclusién. Por ejemplo, ser
mexicano y ser originario del estado de Colima. Es importante
aclarar que este concepto crea frecuentemente confusioén y en
muchas ocasiones no mejora la calidad de la investigacién.
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Muestra

Subconjunto de individuos que a través de una férmula matemdti-
ca (férmula para calcular el tamano de muestra) representan a la
poblacién o universo.

Muestreo

Actividad o herramienta utilizada para saber el porcentaje de la
poblacién que debe examinarse y representar fielmente a la po-
blacién. Un mal muestreo puede provocar errores de muestreo o
inferencia (los resultados de la muestra son erréneos y por descono-
cimiento de los investigadores se aplican al resto de la poblacién).

Validez interna
Se refiere a que los resultados obtenidos en la muestra son validos
solo para el grupo de individuos o pacientes estudiados.

Validez externa o capacidad de generalizacion o inferencia
Se refiere a que los resultados obtenidos son validos tanto para la
muestra como para el resto de la poblacién o universo.

Tipos de muestreo

Pueden dividirse en dos grandes grupos: muestreo probabilistico y
no probabilistico.

Muestreo probabilistico

Son aquellos sustentados en el principio de equiprobabilidad, esto
significa que todos los individuos de la poblacién tienen la misma
probabilidad de ser elegidos y formar parte de la muestra. Con este
tipo de muestreo aseguramos que la muestra extraida sea represen-
tativa de la poblacién y por ese motivo son los mas recomendables.
Los muestreos probabilisticos son los siguientes: aleatorio simple,
sistemadtico, estratificado y por conglomerados:
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Muestreo aleatorio simple

Es un procedimiento muy sencillo, pueden utilizarse témbolas,
tablas de niimeros aleatorios, dias de la semana, niimeros pares
o nones, programas de computacién, etcétera. Por ejemplo, en
el caso de que se quisiera elegir 60 pacientes, repartidos en dos
grupos de 30 pacientes cada uno, podriamos utilizar una tém-
bola en donde se introducirian bolas negras y blancas, las cuales
representarian a los dos grupos. Otra forma serfa introducir los
60 nimeros y que los ndimeros pares representaran a un grupo
y los nones al otro. Los riesgos de este tipo de muestreo es que
se pueden cargar los grupos y hacerse heterogéneos o de tamano
muestrales diferentes. Este fenémeno se puede presentar cuan-
do utilizamos un muestreo con reemplazo. Por ejemplo, en una
tombola hay 2 bolas que representan a grupos de tratamiento
(negra = grupo 1 y blanca = grupo 2); cada vez que llega un paci-
ente debemos sacar una bola y, de acuerdo a su color, ingresarlo
a un grupo. Una vez que se elige al paciente regresamos la bola
a la urna, pero observamos que al término del estudio tenemos
45 pacientes del grupo 1y 15 del grupo 2. Este fenémeno se ob-
serva frecuentemente en familias numerosas (10 o mds hijos), en
que se observa que la mayoria de los hijos son hombres 0 mu-
jeres y en forma tedrica 50% deberfan ser mujeres u hombres.
La forma de mejorar este fenémeno es meter en la urna los 60
numeros y que los nones representen a un grupo y los pares al
otro; con este procedimiento aseguramos la homogeneidad de
los grupos.

Muestreo aleatorio sistemdtico

Como su nombre lo dice, para este tipo de muestreo es necesa-
rio utilizar un sistema o regla. Por ejemplo, si quiere elegir 60
individuos de una poblacién de 300, se podria realizar una di-
visién entre 300/60 con el resultado de 5, lo que significa que
los pacientes mdltiplos de 5 (5, 10, 15, 20...) serfan escogidos
para ingresar al estudio. Otra forma serfa ingresar en una témbo-
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la 5 ntimeros, posteriormente sacar un nimero y a partir de este
continuar recolectando pacientes; por ejemplo, si el niimero fuera
el 2, entonces los pacientes que se invitarfa a participar serfan el
2,7,12, 17, etcétera. Lo importante es que haya orden o sistema.

El riesgo este tipo de muestreo es que aun siendo un mues-
treo sistemdtico el azar puede provocar que se cargue un grupo,
por ejemplo, que al final del estudio existan 35 pacientes del gru-
po 1y 25 del grupo 2. Una forma de disminuir la influencia del
azar serfa de la siguiente manera: supongamos que los pacientes
que ingresardn al estudio son 2, 7, 12, 17, 22, 27, 32, hasta com-
pletar 60 pacientes; lo que debe hacerse es que los nones repre-
senten al grupo 1y los pares al grupo 2 y con esto aseguramos la
homogeneidad.

Muestreo aleatorio estratificado

Como su nombre lo menciona, en este tipo de muestreo se utili-
zan varios estratos o categorias o subgrupos. Por ejemplo, supon-
gamos que queremos determinar la prevalencia de diabetes mellitus
tipo 2 en México. Supongamos que el tamafno de muestra requeri-
do fuera de 40 mil individuos y obviamente todos los estados de-
ben aportar individuos que los representen. Sin embargo, los es-
tados tienen poblaciones de diferentes tamafos y si queremos que
sean representados fielmente, debemos primero saber el porcenta-
je de poblacién de cada estado. Por ejemplo, el estado de Colima,
México, tiene una poblacién de 0.4% del pais (n = 40,000), en-
tonces este estado aportaria 160 individuos, mientras que el Esta-
do de México tiene 20% de la poblacién del pais y su aportacién
serfa de 8 mil individuos.

El objetivo del muestreo estratificado es que todas las cate-
gorfas tengan representacién adecuada en una muestra. Es impor-
tante aclarar que para la seleccién de los individuos de cada cate-
gorfa o estrato se puede utilizar muestreo aleatorio o sistemdtico.
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Muestreo aleatorio por conglomerados

En realidad la palabra conglomerar significa unir y, desde ese pun-
to de vista, todas las poblaciones estdn unidas. Esto significa que
los conglomerados son grupos de individuos; en los muestreos an-
teriores las unidades muestrales son cada uno de los individuos,
mientras que en el muestreo por conglomerados la unidad mues-
tral es un grupo de elementos de la poblacién que forman una
unidad. Estas unidades pueden ser hospitales, estados, municipios,
obreros, etcétera.

Muestreos no probabilisticos

En ocasiones no es posible realizar un muestreo probabilistico (ya
sea por el costo o porque no se tienen recursos humanos suficientes)
y se recurre a métodos no probabilisticos. Sin embargo, es impor-
tante aclarar que los resultados de una investigacién con este tipo
de muestreo dificilmente pueden generalizarse. Los muestreos no
probabilisticos mds utilizados en investigacién son los siguientes:

Muestreo por cuotas

Se le llama también accidental. Para realizar este tipo de muestreo,
es necesario tener un conocimiento de los estratos de la poblacién
y elegir a los individuos mds representativos o adecuados. En este
sentido se asemeja al muestreo estratificado, sin embargo, carece
de aleatorizacion. En este tipo de muestreo se le asigna a cada en-
cuestador o investigador cudntos individuos o cuotas deben anali-
zar en un periodo. Las cuotas son individuos que tienen semejan-
za entre ellos, por ejemplo grupos etarios, regién geografica, re-
ligidn, etcétera. Este método se utiliza en encuestas de mercado,
elecciones politicas o encuestas de opinidn.

Mouestreo intencional o de conveniencia
Como su nombre lo dice, el investigador realiza este muestreo para
su provecho o conveniencia. Es muy utilizado por los partidos
politicos y consisten en realizar encuestas preelectorales en zonas
donde generalmente les ha favorecido el voto.
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Bola de Nieve

Se llama asi porque primero se localizan a algunos individuos, los
cuales conducen a otros, y éstos a otros, y asi hasta conseguir una
muestra suficiente. Este tipo se emplea muy frecuentemente cuan-
do se hacen estudios con poblaciones marginales, delincuentes,
sectas, determinados tipos de enfermos, etcétera.

Muestreo discrecional o por autoridad
A criterio del investigador o por indicaciones de una autoridad, se
decide el nimero de individuos que se estudiardn.

Tamano de muestra

Idéneamente en todos los proyectos de investigacién se deberia
determinar un tamafo de muestra (TM). Un ™ adecuado asegura
la posible generalizacién de los resultados de un estudio y denota
calidad. Sin embargo, en muchas ocasiones por falta de tiempo
o desconocimiento no se realiza el T™. En la actualidad un estu-
dio sin un adecuado cdlculo de ™ dificilmente serd publicado
en revistas con rigor cientifico o con factor de impacto y a través
del tiempo hemos observado que grandes ideas o tesis han sido
desechadas por las revistas debido a que carecen de éste. Es por
ello que en los cursos de epidemiologia clinica se insiste en que los
trabajos de investigacién debe determinarse un T™. Este capitulo
no pretende abordar en forma amplia el tema sobre el T™, para
esto hay paquetes estadisticos y libros escritos por expertos.

Actualmente existen muchas férmulas para los diferen-
tes tipos de estudio, sin embargo, aqui abordaremos aquellas que
consideramos son las bdsicas para casi todos los disefios metodo-
16gicos. Las férmulas estdn dividas de acuerdo con dos criterios:
tipo de variable y niimero de grupos de estudio. Las variables pueden
ser de dos tipos:

*  Proporcién. Cuando la variable de interés es de naturaleza
cualitativa y tiene nivel de medicién nominal u ordinal.
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*  Razén. Cuando la variable es de naturaleza cuantitativa
y tiene nivel de medicién de intervalo/razén.

Por el ndmero de grupos pueden ser de dos tipos:

* Cuando hay un grupo se llama descriptivo no compa-
rativo.

* Cuando hay dos 0 mds grupos se llama descriptivo com-
parativo.

De acuerdo a lo anterior dividimos las férmulas para el
TM en cuatro tipos:

Formula para estudios descriptivos no comparativos de proporcion
Son utilizados en disefios metodoldgicos observacionales o des-
criptivos donde se estudiard un solo grupo y la variable de in-
terés es nominal u ordinal. Generalmente los utilizamos para
determinar la frecuencia o porcentaje de individuos con un
fenémeno relacionado al proceso salud/enfermedad. Por ejem-
plo, encuestas poblacionales para determinar prevalencias o inci-
dencias, estudios transversales, estudios longitudinales y estudio
transversal-analitico. Para determinar el tamano de muestra po-
demos utilizar dos férmulas:

™ cuando no se conoce el tamano de la poblacion o infinita:

Zo? (PQ)
E2

n=

Donde:
Zo = (1.96)% = 3.84 = 95% de confianza

P = proporcién esperada

Q = (1-p). Es el complemento de p, de tal forma que la
suma de p + q debe ser igual a 100%.

E = Error o precisién. Generalmente utilizamos 10% del
valor de p.
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Por ejemplo, queremos saber la prevalencia de sobrepeso
en adultos del estado de Jalisco. Estudios previos en México han
reportado prevalencias de 65%. De acuerdo con lo anterior te-
nemos que:

P = 65%

Q =35% (recordar que P + Q = 100%)

(PQ) = Resultado de la multiplicacién de px Q (35 x 65) = 2275
Za = (1.96)* = 3.84 = 95% de confianza

E = 6.5% (recordar que utilizamos 10% del valor de p)

Al despejar tenemos que:

(3.84) x (2275) _ 8,736 _ 5
(6.5)2 42.25

De acuerdo con esta férmula se necesitan 206 indi-
viduos, a cuya cantidad debe agregarse entre 10 y 15% por
posibles pérdidas, lo que da un total de 235.

T™ cuando se conoce el tamano de la poblacion o finita:

n z% (pq)

"2 () 22 (q)

Por ejemplo, se quiere determinar la prevalencia de so-
brepeso/obesidad en ninos de edad escolar que pertenecen a una
poblacién de México:

P = Prevalencia de 22%

Q = 1-p = 78% (100%-22%)

E = Precisién absoluta de 2.2% (10% de P).
Z=1.96

N = 52,806
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La muestra calculada con este estadistico es de 960 ninos,
a quienes debe sumarse 10 a 15% extras por posibles pérdidas,
de tal forma que el ™ final serd de ~1050 sujetos.

Formula para estudios descriptivos comparativos de proporcion
Esta férmula se utiliza cuando el objetivo principal es comparar
porcentajes entre los grupos. Hay muchos disenos metodolégi-
cos que utilizan comparaciones de porcentajes como por ejem-
plo los ensayos clinicos, estudios de casos y controles, estudios de
cohorte y comparacién entre dos grupos. De tal forma, de acuer-
do al tipo de disefio metodoldgico se realizan modificaciones a la
siguiente férmula bésica:

o [Zo™N2p (1-p) + ZB Npy (1-p2)+ ps (1-p2) 17
(p1-p2)*

Donde:

Zo = 1.96 (también se le conoce como nivel de significan-
cia, error alfa y equivale a un intervalo de confianza
de 95%).

ZB = 1.65 (también se llama poder y equivale a un inter-
valo de confianza de 90%).

P, = Porcentaje esperado en el grupo 1

P,= Porcentaje esperado en el grupo 2

QI (1-p;)= Porcentaje o complemento del grupo 1

Q2 (1-p,)= Porcentaje o complemento del grupo 2

' Muchos estudiantes e investigadores utilizan la primera férmula porque con esta el TM es
menor que con la segunda y se sustentan en el principio de que no hay informacién previa.
El problema surge debido a que un TM inadecuado, no va permitir generalizaciones. Por lo
anterior sugerimos que, preferentemente, utilicen la férmula para poblaciones finitas. Otro
fenémeno frecuente es utilizar una precision o error de 5% independientemente del valor
de P, lo que provoca que el tamafio de muestra calculado sea menor. Por tal motivo siempre
sugerimos que se utilice como minimo 10% del valor de prevalencia o frecuencia (P).
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Por ejemplo, se ha encontrado que 85% de los pacientes
con obesidad mejorardn con dieta hipocalérica y 55% mejorarin
con ejercicio. De acuerdo con estos datos, ;cudl es el T™ requerido?

P1 = 85%, luego entonces q1 = 15%
(recordar que qlresulta de restar p1 — 100%),
P2 = 55%, luego entonces q2 = 45%.
Zo=1.96

7B =1.65

De acuerdo con estos datos, el T™ requerido serd de 44.3
individuos por grupo y a cada grupo se le debe agregar entre
10% a 15% por pérdidas, de tal forma que el ™™ final serd de
~50 por grupo.

Formula para estudios descriptivos de razon

Se utiliza en disefios descriptivos cuya variable de interés es de
naturaleza cuantitativa, su nivel medicién es de razén y hay un
grupo. La férmula es la siguiente:

(Zow S?)
H=T

Za. = 1.96 (también se le conoce como nivel de significan-
cia, error alfa, y equivale a un intervalo de confianza
de 95%)

E= Error o precision

S2= Varianza = Desviacién estdndar elevada al cuadrado.

Ejemplo: Estudios previos han reportado que el promedio
de glucosa y su desviacién estdndar en la poblacién son 105 + 6.0
mg/dL. ;Cudntos individuos necesitarfamos estudiar en un inter-
valo de confianza de 95% y un error o precisién de 3 mg/dL?

$? = (6.0)? = 36
Za. = (1.96)* = 3.84
E=(3)2=9
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De acuerdo con la férmula tendriamos lo siguiente:

ne (3.84 x 36) = 138.2 _15.3
9 9
De acuerdo con estos datos necesitamos 15 individuos,
sin embargo, debemos agregar 10% a 15% por pérdidas y el T™

final deberia ser ~18 sujetos.

Formula para estudios descriptivos comparativos de razon
Se pueden utilizar en estudios descriptivos y ensayos clinicos. Su
férmula es la siguiente:

2(zo+ zR8)* x §?
n=

eZ

n = Son los individuos necesarios en cada una de las muestras.

Zo=1.96

Z = Poder o potencia estadistica o error tipo beta; normal-
mente se utilizan errores de 0.84 (80% de poder), 1.03
(85% de poder), 1.28 (90% de poder) o 1.64 (95% de
poder).

E = Esla precisién o diferencia esperada entre dos promedios.

§? = Varianza

Ejemplo: Se desea utilizar un nuevo firmaco antihiper-
tensivo y se considera que serfa clinicamente eficaz si lograse un
descenso de la presién diastélica de 10 mm Hg respecto al trata-
miento habitual. Por estudios previos sabemos que la desviacién
estindar de la presién diastdlica de pacientes que reciben trata-
miento habitual para la hipertensién arterial es de 13 mm Hg;
se acepta un riesgo o intervalo de confianza de 95% y un poder
o potencia estadistica de 90%. Al despejar, y de acuerdo con la
siguiente férmula anterior:

ne 2(1.96+1.28)*x 13> 2(10.49) x 169  20.9x 169 3532

= =35.4
102 100 100 100 5
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De acuerdo con este resultado, se necesitan 35 pacientes
por grupo, pero se debe sumar 10 a 15% por pérdidas, de tal for-
ma que el ™ final serfa de ~40 pacientes por grupo.

Glosario

Universo. Es la totalidad de individuos.

Muestra. Subconjunto de individuos que representa al universo.
Muestreo. Técnica para recolectar individuos.

Muestreo aleatorio. Técnica de muestreo que implica el azar.
Mouestreo no aleatorio. Técnica de muestreo con ausencia del azar.
Errores o sesgos de muestreo. Conjunto de acciones equivocadas
utilizadas para recolectar individuos.

Autoevaluacién

sQué es el muestreo y cudles son los tipos de muestreo que existen?
;Cudles son las estrategias de muestreo probabilisticas? Senale
ejemplos de cada una de éstas.

sPor qué el muestreo probabilistico permite la generalizacién de
los resultados a la poblacién?

;Cudles son las estrategias de muestreo no probabilisticas? Senale
ejemplos de cada una de éstas.

sQué es cdlculo del tamano de la muestra?

;Cudl es la diferencia entre las variables de proporcién y razén?
sCudles son las cuatro férmulas para el cdlculo del tamafo de la
muestra?

sQué férmulas son mds adecuadas para los disefios de estudio
observacionales o descriptivos?
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CAPITULO VIII

Coémo elegir la prueba estadistica

Benjamin Trujillo Herndndez

Introducciéon

a eleccién de una prueba estadistica es un tema que frecuen-
Ltemente provoca dolores de cabeza a muchos estudiantes de
pregrado o posgrado, debido a que actualmente existen un sin-
namero de pruebas estadisticas y al estudiante le cuesta trabajo
elegir la prueba adecuada. Al revisar los articulos cientificos pu-
blicados en revistas indizadas hemos notado que la mayoria de
los investigadores coinciden en utilizar las mismas pruebas es-
tadisticas. Son precisamente estas pruebas comunes o bdsicas las
que mencionaremos en este capitulo y en caso de requerir otras
pruebas le sugerimos al lector revise un libro de estadistica que
aborde mds profundamente este tema. Consideramos que cuan-
do menos 90% de las investigaciones o trabajos utilizarin, como
minimo, una de las pruebas que mencionaremos.

Eleccién de la prueba estadistica adecuada

Para elegir la prueba estadistica adecuada es necesario considerar
tres elementos:

* Nivel de medicién de la variable dependiente.

* Ndmero de grupos de estudio que se compararan.

* Ndmero de mediciones al mismo grupo de individuos.
105



BenjaMiN TrujiLLO HERNANDEZ

Nivel de medicion de la variable dependiente
De acuerdo con el nivel de medicién las variables se dividen en:
nominal, ordinal, intervalo y de razén.

Variables nominales

Son variables nominales cuando se refieren a una cualidad o carac-
teristica que puede determinarse con los érganos de los sentidos,
con preguntas y en ocasiones con exdmenes de laboratorio y se
utilizan con el fin de clasificar a un individuo en una categoria,
por ejemplo, color de ojos (negros, cafés, verdes, azules), estado
civil (soltero, casado, viudo, divorciado), estado de salud (enfermo
0 sano), tipo sanguineo (0, A, B, AB) o sintomas de alguna enfer-
medad (con o sin sintomas). Es el nivel m4s bdsico de la medicién
y los estadisticos que permiten describir su distribucién son los
porcentajes o las frecuencias.

Variables ordinales

Como su mismo nombre lo dice es cuando utilizamos en la me-
dicién un orden de mayor a menor. Se subdividen de la siguien-
te manera:

*  Ordinales de rango. Se refieren a ordenar las variables en
grados, por ejemplo estado de gravedad (delicado, grave
y muy grave), sintomas (disnea leve, moderada, severa),
grado de edema (+, ++, +++). En realidad se trata de una
variable nominal que tiene tres o mds categorias, por lo
que en este tipo de variables la estadistica es la misma
que para las variables nominales.

*  Ordinales de puntaje. Son aquellas que utilizan un mé-
todo de medicién numérica, pero que estdn sustentados
en observaciones o mediciones subjetivas, por ejemplo,
coeficiente intelectual, escala de Glasgow, escala de Apgar,
etcétera. Las medidas de tendencia central y dispersién
que permiten describirlas son la mediana, los intervalos,
el rango o los centiles.
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Variables de razin

Son las variables que pueden ser cuantificadas en forma subjeti-
va o con aparatos de medicién que calibran un cero absoluto. Por
ejemplo, nimero de hijos, peso, talla, edad, glucosa, leucocitos,
etcétera. Las medidas de tendencia central y dispersién que las des-
criben son éstas: la media, la desviacién estandar, la varianza, los
intervalos o el rango.!

Niimero de grupos que se comparardn

De acuerdo con lo anterior sugerimos clasificar a los disenos de la
siguiente manera: univariado (un grupo), bivariado (dos grupos) y
multivariado (tres o mds grupos). Debemos de aclarar que esta cla-
sificacién es una propuesta y creemos que ayudard en la mayoria de
las veces a elegir la prueba estadistica idénea. Para un mayor cono-
cimiento sugerimos al lector consulte un tratado de estadistica.

Niimero de mediciones

Se refiere al nimero de mediciones que se realiza a la muestra; éstas
pueden ser a través de encuestas, evaluacién clinica, de laborato-
rio o gabinete. De acuerdo con lo anterior los estudios se dividen
en: transversales (una sola medicién) y longitudinales (dos o mds
mediciones). Cuando a un conjunto de individuos se les mide dos
o mds veces la misma variable y se comparan entre ellos mismos se
llama pareo. Ejemplos de estudios transversales: prevalencia, fre-
cuencias o encuestas en una poblacién. Ejemplos de estudios lon-
gitudinales: estudios de incidencia o estudio de una cohorte.

Una vez que se haya identificado el tipo de variable, nime-
ro de grupos de estudio y nimero de mediciones, se podria escoger
la(s) prueba(s) estadistica(s) adecuada(s); lo tinico que debe hacerse
es cruzar la(s) columna(s) con la(s) fila(s) correspondiente(s) y se
selecciona la prueba estadistica (véase tabla 6).

' Nota. La estadistica 70 paramétrica se encarga de analizar las variables nominales y ordinales
(de rango y de puntaje) o cualitativas, mientras que la estadistica paramétrica analiza las
variables de razén o cuantitativas.
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Ejemplos: Se realiz6 un ensayo clinico para evaluar la efi-
cacia de la nitazoxanida versus con mebendazol + quinfamida
para el tratamiento de parasitosis intestinal. Se realiz6 un estu-
dio coprolégico a 677 ninos con edades de 2 a 12 afos; las varia-
bles de interés fueron presencia o ausencia de cualquier parsito
(helmintos o protozoarios) y nimero de huevecillos. Después
del coprolégico se encontré que 275 nifos presentaban parasi-
tosis. Previo consentimiento firmado e informado, estos nifios
fueron asignados al azar y doble ciego a uno de los tratamientos
siguientes: Grupo A (nitazoxanida 200 mg por 3 dias) y Grupo
B (quinfamida 100 mg al dia + mebendazol 200 mg por 3 dias).
Un coprolégico postratamiento fue realizado a los 14 dias.

Como comentario se menciona lo siguiente. Primero se
observa que son dos tipos de estudios, el primero es de tipo des-
criptivo y el segundo es un ensayo clinico. El primer estudio
tiene un grupo de 677 nifos a los cuales se les determina un
coproldgico para detectar la presencia o ausencia de parasitosis
(nominal) y ndmero de huevecillos (razén) De acuerdo con lo
anterior, hay un grupo, una medicién y dos variables de interés
(nominal y razén). De acuerdo con la tabla 6 para este tipo de
estudio podemos realizar estadistica descriptiva como frecuencia
o porcentaje de parasitosis (para variable nominal) y promedio
de huevecillos (variable razén).

El segundo estudio es un ensayo clinico con dos grupos
de tratamiento, dos mediciones o coprolégicos en los que se de-
termind dos variables: nominal (presencia o ausencia de para-
sitosis) y de razén (ntimero de huevecillos). La estadistica que
debe seguirse la tienen que elegir los autores, pero supongamos
que éstos desean comparar la presencia o ausencia de parasitosis
y el nimero de huevecillos antes y después del tratamiento en
cada uno de los grupos. Esto es, cada grupo de individuos se va
comparar con ellos mismos en dos ocasiones y, como habiamos
mencionado, cuando el mismo grupo de individuo se mide dos
0 mds veces y se compara se llama pareo.
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De acuerdo a lo anterior, vemos en la tabla 6 que cuan-
do una variable nominal (ausencia o presencia de parasitosis) se
mide y se compara dos veces en el mismo grupo de individuos
(grupo A o grupo B) se debe utilizar la prueba de McNemar,
mientras que la variable de razén (nimero de huevecillos) si se
mide y compara dos veces en el mismo grupo de individuos, se
debe analizar con la prueba ¢ de Student pareada. De tal forma,
debemos realizar dos pruebas de McNemar (grupo A 'y grupo B)
y dos ¢ de Student pareadas (grupo A y grupo B).

Ahora bien, si los autores desearan también realizar com-
paraciones entre los dos grupos (grupo A versus grupo B) antes y
después del tratamiento entonces se deben realizar la prueba de
chi cuadrado (variable nominal) y la prueba ¢ de Student (varia-
ble de razén). O sea, se deben realizar dos chi cuadrados (antes y
después del tratamiento) y dos ¢ de Student (antes y después del
tratamiento).

En conclusién, para este estudio se realizarfa lo siguien-
te: estadistica descriptiva como porcentajes, promedios y desvia-
cién estdndar. La comparacién intragrupal o dentro del grupo se
determinaria con la pruebas pareadas de McNemar (presencia o
ausencia de parasitosis) y ¢ de Student pareada (nimero de hue-
vecillos). La comparacién intergrupal o entre los grupos se de-
terminaria con las pruebas independientes de chi cuadrado (pre-
sencia o ausencia de parasitosis) y ¢ de Student (nmero de hue-
vecillos). Hay que recordar que la estadistica es una herramien-
ta y que cada investigador debe escoger el disefio estadistico de
acuerdo a su pregunta de investigacién. Sugerimos que no debe
hacerse andlisis estadistico por imposicién de autoridad.
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Otras pruebas estadisticas

Asociacion causal

En estudios analiticos se debe determinar el grado de asociacién
causal a través del riesgo relativo (RR) o raz6n de productos cruzados
(oR). Aqui se analiza un factor de riesgo y la enfermedad. Pero, si el
objetivo es analizar la asociacién de mdltiples riesgos se utilizan las
pruebas de Mantel-Hanzsel y regresién logistica, entre otras.

Correlacion

En ocasiones el objetivo es evaluar el efecto que tiene una variable
(independiente) sobre otra (variable dependiente). Si las dos vari-
ables son de razdn se utiliza la correlacién de r de Pearson, mientras
que si son de ordinal de puntaje se utiliza la correlacion #ho de Spear-
man'y la correlacién maltiple cuando son muchas variables.

Pruebas diagndsticas

En ocasiones el objetivo es evaluar una nueva prueba diagnéstica
la cual compararemos con la prueba de oro o gold estdndar. En este
tipo de estudios se debe determinar la sensibilidad, especificidad, y
los valores predictivos positivo y negativo.

Niimero necesario a tratar (100/RrA)

Esta herramienta es cada vez mds utilizada en ensayos clinicos y con-
siste en dividir 1 entre la diferencia de mejoria entre dos grupos de
tratamiento o reduccién de riesgo absoluto (Rra). Supongamos que
se realizé un ensayo clinico en donde el objetivo fue determinar y
comparar el porcentaje de pacientes hipertensos que tuvieron cifras
de presion arterial normal después de haber sido asignados a dos ti-
pos de tratamiento por dos meses. Al final del estudio el grupo A pre-
senté mejorfa en 80%, mientras que el grupo B fue de 40%, de acuer-
do con esto, el grupo a fue mejor y hubo una reduccién de riesgo
absoluto o mejoria de 40% con respecto al grupo B. Luego entonces
100/40 = 2.5. Significa que por cada 2.5 pacientes que se trate con
el antihipertensivo A, habrd un paciente con cifras normales o que

es necesario tratar 2.5 pacientes para que 1 presente cifras normales.
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Glosario

Eleccion de una prueba estadistica. Para elegir la prueba estadisti-
ca adecuada es necesario considerar tres elementos: el nivel de
medicién de la variable dependiente, el nimero de grupos de es-
tudio y el nimero de mediciones al mismo grupo de individuos.

Autoevaluacién

sQué es una prueba estadistica?

;Cudles son los elementos que se deben considerar para elegir
una prueba estadistica?

sCémo funciona el algoritmo para la seleccién de pruebas es-
tadisticas que propone el autor?

;Qué otras pruebas estadisticas describe el autor?
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CaPITULO IX
Analisis de datos
con el paquete estadistico spss

José Ramiro Caballero Hoyos

Expreso mi mds grande reconocimiento al Lic. Freddy Carranza,
estadigrafo boliviano, mi amigo y maestro, quien hace tres décadas

me compartid, con generosidad, los procedimientos bdsicos para analizar
datos con el spss. En agradecimiento, le dedico el presente capitulo

como humilde fruto de la semilla de aprendizaje solidario.
José Ramiro Caballero Hoyos

Introduccién

as metodologfas de investigacidn cuantitativa realizan observa-
Lciones empiricas que pretenden medir hechos sociales y, en ese
afdn, traducen lo observado en datos con cédigos numéricos. El
andlisis de esos datos consiste en la aplicacion sistemdtica de téc-
nicas estadisticas orientadas a resumir su distribucién, organizar
sus relaciones e inferir los patrones y tendencias de su estructura.
A mediados del siglo xx, los andlisis de datos se realizaban
atiin con herramientas de célculo simples; pero, desde la década de
los sesenta, el desarrollo de la tecnologia y de la informdtica per-
mitié una creciente incorporacién de herramientas de cémputo a
la actividad. Esta transicién del andlisis artesanal al computariza-
do fue revolucionario porque sacé a la actividad estadistica de su
oscura biblioteca medieval, para convertirla en una tarea de cons-
truccién colectiva.
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Aparece el spss

En ese contexto de transicidn histdrica del andlisis de datos, apa-
recié en el ano 1968 el Paguete Estadistico para las Ciencias Sociales
(mds conocido bajo el acrénimo inglés spss del inglés Statistical
Package for the Social Sciences). Uno de sus creadores fue Norman
H. Nie, joven de 22 afios de edad quien en 1967 era candidato
doctoral de Ciencias Politicas en la Universidad de Standford.

Norman H. Nie impuls6 el disefio y la produccién del
nuevo paquete estadistico porque estaba frustrado en su intento
de usar programas complejos, procedentes de la Fisica y la Biolo-
gia, para analizar los datos de su tesis. Tras pensar en los requeri-
mientos técnicos y diddcticos necesarios para el nuevo paquete, se
asoci6 a dos companeros expertos en informdtica (C. Hadlai Hull
y Dale H. Bent), quienes le ayudaron a materializar el proyecto.

Originalmente, el paquete fue creado para ordenadores
grandes y contaba con un manual de usuarios elaborado por Nor-
man H. Nie y C. Hadlai Hall, en 1970. Por su mayor simplicidad
de manejo y su potencial estadistico, el paquete se popularizé en
universidades, centros de investigacion e instituciones de gobier-
no de todo el mundo.

Durante el desarrollo del paquete (1969 y 1975), en su
primera etapa, fue la Universidad de Chicago la que impuls6 su
produccién y mercadeo. En la segunda etapa (1975 22009) el pa-
quete pasé a manos privadas (srss Inc.) y su popularidad se hizo
ubicua gracias al lanzamiento de la versién para microordenado-
res (1984) y la incorporacién del ambiente de Windows. En su
etapa mds reciente (2009 en adelante), el paquete fue comprado
por la empresa 18M y lleva el nombre de 87 Spss Statistics. Esta
empresa genera cada afo una nueva versién que incorpora pro-
gramas de andlisis cada vez mds complejos, con simplicidad di-
déctica y con el soporte de manuales multilingiies.
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Supuestos tedricos del andlisis computarizado
En términos generales, el paquete spss es un sistema global de c6m-
puto que permite realizar el andlisis estadistico de datos numéricos
clasificados en escalas de medicién. Estd disefiado bajo el ambien-
te del sistema operativo Windows que facilita el procesamiento (la
captura de bases de datos y la transformacién de variables) y el
manejo de distintos niveles de andlisis grafico y numérico.

En su aplicacién operativa, el spss incorpora los supuestos
interrelacionados de procesamiento y andlisis estadistico que se
sintetizan en la figura 5.

Figura 5
Supuestos de procesamiento
y andlisis incorporados en la operacién del spss

: Medicién || Matrices de datos Andlisis estadistico
Realidad <::| Escalas | Variables con escalas I::> Mineria de datos

Hipétesis
estadistica

Fuente: Elaboracién propia.

Tales supuestos pueden resumirse de la siguiente manera:

1. La nocién de la realidad como un fenémeno que se
puede percibir sélo de manera indirecta, a través de
observaciones basadas en sistemas de medicién.

2. El sistema de medicién que permite aterrizar los con-
ceptos abstractos en registros observables codificados
numéricamente. Los nimeros que se asignan a los re-
gistros tienen propiedades numéricas y habilitan dis-
tintos niveles de andlisis estadistico.

3. La construccién de matrices de datos y definiciones,
donde, por una parte, se capturan las respuestas numé-
ricas registradas en las observaciones bajo un formato
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de casos (filas) y variables (columnas), y, por otra, se
definen las caracteristicas técnicas de las variables in-
cluidas en la matriz (donde la definicién principal es
escala de medicién).

4. Las matrices de datos y definiciones de variables habili-
tan el andlisis estadistico de la informacién, en funcién
de las escalas de medicién de las variables.

En ese sentido, las variables categéricas o discretas se ex-
presan en dos tipos de escalas (nominal y ordinal) que habilitan
el cdlculo de frecuencias, porcentajes, moda, mediana y rango,
mientras que las variables de escala o continuas se expresan en
escalas de intervalo y razén que habilitan el cdlculo de algunas
medidas de tendencia central y dispersién (tabla 7).
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Tabla 7

Escalas de medicién de las variables con sus propiedades numéricas

y medidas de resumen que habilitan calcular

Tipos Escalas Propiedad numérica Medidas univariadas
de variables de resumen
Identifican atributos. Frecuencias,
. Ejemplo: porcentajes, moda.
Nominal . , .
1. Mujer Griéficas: diagramas
L. 2. Hombre de barras y sectores.
Categdricas
o discretas . . .
Ordenan magnitudes. Frecuencias, porcentajes,
. Ejemplo: mediana, rango.
Ordinal , .
1. Menor Griéficas: diagramas
2.Mayor de barras y sectores.
Distancias iguales
y cero arbitrario Tendencia central:
Intervalo | (convencional). media, mediana, moda.
Ejemplo: grados
de temperatura. Dispersién:
Escala P p e
. rango, desviacion tipica,
o0 continuas :
. . varianza.
Distancias iguales
y cero absoluto )
, . . Grificas:
Razén (ausencia atributo) i .
. . histograma y normalidad.
Ejemplo: precios
de medicinas

Fuente: Elaboracién propia.

Cuando el anilisis se enfoca a buscar relaciones de va-

riables, es central la orientacién de las hipétesis estadisticas que
se aplican bajo la légica del contraste de independencia. Este
contraste tiene como hipétesis nula a la independencia (relacién
nula entre variables) y como alterna a la dependencia (algin tipo
de relacién entre variables).

En dicha busqueda, las combinaciones de pares de varia-
bles orientan el cdlculo de determinadas pruebas estadisticas, en
funcién de las escalas de medicién que poseen. La tabla 8 mues-
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tra que cuando se combinan variables nominales y ordinales serd
posible calcular la prueba Chi-cuadrado. Cuando se combinan
variables de intervalo/razén con nominales u ordinales se po-
drdn calcular las pruebas # de Student (es decir, cuando las cate-
gorias de la variable nominal son dos) o ANova (es decir, cuando
las categorias de la variable nominal son tres o mds), y, cuando se
combinan variables de intervalo/razén entre si serd factible cal-
cular la correlacién r de Pearson y la regresion lineal.

Tabla 8
Combinacién de pares de variables por sus escalas de medicién
y las pruebas estadisticas que habilitan calcular

Escalas x escalas Nominal Ordinal Intervalo/razén
t de Student (prueba 2)
Nominal Chi-cuadrado Chi-cuadrado
ANOVA (prueba F)
t de Student (prueba 2)
Ordinal Chi-cuadrado Chi-cuadrado
ANOVA (prueba F)
t de Student t de Student Correlacién r
(prueba 2) (prueba 2) de Pearson
Intervalo/razén
ANOVA ANOVA Regresién lineal
(prueba F) (prueba )

Fuente: Elaboracién propia.

Cuando se relacionan mds de dos variables, el uso de las
herramientas informdticas ha orientado el andlisis hacia el des-
cubrimiento de relaciones significativas, patrones y tendencias,
mediante técnicas especializadas de la estrategia llamada mineria
de datos. Esta estrategia persigue lograr el descubrimiento auto-
mdtico del conocimiento contenido en la informacién almace-
nada en las bases de datos, mediante dos tipos generales de téc-
nicas estadisticas (Pérez, 2009: 19-32):

» Explicativas o de dependencia. Asumen, bajo criterios
tedricos, la presencia de una o mds variables dependien-
tes como explicadas por otras variables independientes.
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Cuando se generan modelos de andlisis, se eligen las téc-
nicas estadisticas inferenciales que son adecuadas a las
escalas de medicidn de todas las variables relacionadas,
entre las que se incluyen todos los tipos de regresion li-
neal, el andlisis de varianza, el andlisis discriminante, el
andlisis de series temporales y otras.

* Descriptivas o de interdependencia. No se originan en la
teorfa y asignan importancias equivalentes a todas las va-
riables que se relacionan. Cuando se generan modelos de
andlisis, las técnicas seleccionadas buscardn inferir las rela-
ciones estadisticas que se desprendan de la interconexién
de las variables. Entre estas técnicas se encuentran el andli-
sis de conglomerados, el escalamiento multidimensional,
el escalamiento dptimo, el andlisis de correspondencias, el
andlisis factorial de componentes principales, los drboles
de decision, las redes neuronales y otras.

Idea del capitulo

Provistos con los elementos de referencia previamente descritos
(la idea referente al contexto de aparicién del paquete spss en la
historia del andlisis estadistico, y los supuestos de procesamiento
y andlisis que incorpora el spss en su aplicacién a los datos), aho-
ra estamos en condiciones de proponer una introduccién bésica
sobre el manejo del spss version 19 (Norusis, 2011) como una
herramienta para el andlisis de datos.

En esa introduccién seguiremos un consejo cldsico de los
analistas (Lewis-Beck, 1995). Iniciaremos con los procedimien-
tos mds simples (exploracién y descripcién de variables indivi-
duales), para luego orientar, con los resultados obtenidos, el de-
sarrollo de construcciones mas complejas (contrastes de relacién
entre dos variables y entre multiples variables). Al seguir el con-
sejo asumiremos un enfoque exploratorio que plantea la necesi-
dad de realizar, primero, un detallado conocimiento de las varia-
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bles individuales, como requisito, cuyo propdsito es lograr, des-
pués, un uso eficiente de éstas, las cuales servirdn para construir
relaciones de variables que aspiren a la generalizacién tedrica.
Al realizar dicha introduccién, tendremos como telén de
fondo el constante ir y venir de los supuestos relativos al proce-
samiento y andlisis de datos descritos previamente (véase figura
5), lo cual ilustrard el hecho de que el analista debe conocer y
manejar esos supuestos, asi como ser consciente de su influencia
en la construccién de todo andlisis; por ejemplo, como la escala
de medicién de las variables condiciona el tipo de estadisticos a
calcular para su exploracién y descripcién; o bien cémo la escala
de medicién de dos variables lleva a decidir qué prueba serd la
adecuada para contrastar la hipétesis de su independencia.

Introduccidn al analisis estadistico con el spss

Con la idea de ilustrar los procedimientos de andlisis, trabajare-
mos con bases de datos ya existentes. De una base seleccionare-
mos solamente ciertas variables de escala nominal y ordinal, para
concentrarnos en describir algunos de los procedimientos simples
y complejos calculables para las mismas. Luego seleccionaremos,
de otra base de datos, algunas variables de intervalo y razén para
enfocarnos en el cdlculo de algunos de sus procedimientos sim-
ples y complejos. Al final, obtendremos dos resultados de anilisis
multivariados que serdn expresados en tablas e interpretados.

Andlisis de variables nominales y ordinales

En esta primera parte, se ilustrard el andlisis de variables de esca-
la nominal y ordinal tomadas de la base de datos que proporcio-
na la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién 2012 (ENsaNUT
2012), seccién Adultos, realizada en México por el Instituto Na-
cional de Salud Pdblica. Dicha encuesta consideré una muestra
de 46,303 adultos, hombres y mujeres de 20 afos o mds, y fue
representativa de 61.9% de la poblacién estimada en México.
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Se rescatardn de la ENsaNUT 2012 las siguientes variables:
el estrato de marginalidad y el estrato de urbanidad (dos varia-
bles estructurales que tienen tedricamente un peso importante
como determinantes de la salud poblacional), el género, los gru-
pos de edad, el uso del condén en la primera relacién sexual, y
el uso del conddn en la tltima relacién sexual y sus principales
motivos (prevencién del embarazo, infecciones de transmisién
sexual [17s] y virus de inmunodeficiencia humana [vin]). La ta-
bla 9 describe dichas variables con sus escalas de medicién, los
valores numéricos con que se codificaron y las etiquetas otorga-
das a las categorias de los nimeros.

Tabla 9
Escalas de medicién, valores y etiquetas de las variables
de ejemplo de la ENsanuT 2012 (México)

Variables Escala de medicién Valores y etiquetas
Estrato de marginalidad Ordinal 1. Baja

2. Alta
Estrato de urbanidad Nominal 1. Rural

2. Urbano

3. Metropolitano
Uso del condon - Nominal 0. No, 1. Si
en primera relacién sexual
Uso del condén Nominal 0. No, 1. Si
en ultima relacién sexual
Motivos wusos del condon
Prevencién embarazo Nominal 0. No, 1. S{
Prevencién 11s Nominal 0. No, 1. Si
Prevencién vin Nominal 0. No, 1. Si
Sexo Nominal 1. Hombre

2. Mujer
Grupos de edad Ordinal 1.20-29

2. 30-45

3. 46>

Fuente: Elaboracién propia con variables tomadas de la EnsanuT 2012.
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Iniciar el trabajo con el paquete spss requiere, primero,
abrir la base de datos que contiene el registro numérico de las res-
puestas a las preguntas y las definiciones técnicas de las variables.
La que usaremos en este trabajo es una base creada en el spss (su
archivo tiene extensién “sav” y se llama “Adultosenfocada.sav”)
que contiene sélo las variables que seleccionamos del amplio re-
pertorio proporcionado por la ENsanuT 2012. Para abrir esta
base se ingresa al paquete y se sigue el siguiente procedimiento:
en la barra del mend que aparece en el spss se sigue la secuencia
Archivo/Abrir/Datos. Se despliega una caja de didlogo que contie-
ne la lista de los archivos disponibles y se selecciona el que intere-
sa analizar: Adultosenfocada.sav. Finalmente, elige la opcién Abrir
para ejecutar el procedimiento (véanse figuras 6y 7):

Figura 6

Secuencia a seguir en el menu del spss para ingresar a Datos

] Sintitulel [Conjunto_de_datos0] - PASW Statistics Editor de datos ===
Archivo Edicion Ver Dalos Transformar Analizar Markefing difeclo Graficos Utlidades Ventana Ayuda

== PAn MG WET A0 %

@ Datos : ‘ .
Valores Perdidos  Columnas | _Alineacion Medida Rt

Abrir base de datos v
[3} Leer datos de texto.
(]
|

E gintaxis...
@ Resultados.

& Progeso.

B

£

g Cambiarnombre de conjunto de datos.
Mostrarinformacion del archivo de datos »

5] Caché de los datos.

@ Dete 5

) Cambiar senvidor.
Repositorio »

B
=
Dalos usados recientemente »

Archivos usados recientemente >
Salir

2

23

24
RO =R,

| Vista de Galos  Vista de variables.
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Figura 7
Caja de didlogo Abrir/Datos

donde se selecciona y abre el archivo de interés

E Sin titulcl [Conjunto_de_datasd] - PASW Statistics Editor de datos EEr=
Archive  Edicion  Ver Datos T Analizar  Marketing directo  Grficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
-~ I = : M Al
SEe M-~ BhLf R By B25H 100 %
| Nombre | Tipo Anchura |Decimales  Etiqueta Valotes | Percidos | Columnas| Alineacién Medida  Ral
1 -
2 |
3
4
3 [ Abrir dates =
0 Buscaren: | | Documentos ~| @ :
i [Nombre [ Tamafio|Tipo de elem..[Fecha de mo.. |
f] SPSSinc Campetade... 260312012 [
9 [EH Adultosenfocada sav | 280MB PASW Statis.. 04/04/2013 . |
- B BASE ADICIONAL ARTICULO AIDS AND BEHAV 201253 547KB PASW Statis.. 27/03/2012 . |
— BASE ADICIONAL ARTICULOAIDS AND BEHAV2012_.  312KB PASW Statis_. 0110212013 . |
1 BASE CORRELACION CANONICA SPSS TACOBOLIVIA..  1.30KB PASW Statis... 23007/2012... |
12 BASE FRAGILE POPULATIONS INDEX VIH 2012 337 584KE PASWStatis.. 130212013
a3 MANOVA TEXTO sav 832bit. PASW Statis.. 2200512013, (%
" | Nombre de archivo:  |Adultosenfocada sav ] [ Abrir ]
15 ———————————
e ‘ Archivos defipo: | PASW Stalistics (*.sav) LA @
(T ] Minimice las longitudes de cadena en funcién de los valores cbsenados [ cancetar |
T —

Como resultado del procedimiento, se despliega en la
pantalla una matriz de datos con los valores numéricos de las va-
riables, a la cual se accede por la pestana “Vista de datos” (figura
8) y una matriz con las definiciones técnicas de las variables, a la
cual se ingresa por la pestana “Vista de variables” (figura 9). Un
detalle técnico esencial, en esta tltima matriz, es la definicién de
la escala de medicién de las variables (véase la columna “Medi-
da” donde se registran tres posibles tipos de escalas con sus co-
rrespondientes simbolos graficos: nominales #, ordinales ol e
intervalo/razén € (etiquetada como “escala”).
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Figura 8

Matriz de datos con los valores numéricos de las variables'

Archivo Edcién  Ver Detos ITransformar Anskzar Marketingdrecto Gréficos Uidades Ventana  Ayuda

FHE M~ Bl B 5% @S 400 %

11 folio |otooo Visible: 12 de 12 varisbles
folio | sexo |CONDONINISEX CONDONULRELSEX ‘|CUNDDMV|H COMDON\TSHCONDONEMBA PP estub ‘ est_marg ~ EDADREC
RR

3 1 3
3 1 3
0 1 0 3 1 1
3 1 3
i} 1 0 3 d 1
0 1 1 3 1 1
3 1 3
0 1 1 3 1 1
3 1 3
3 1 3
3 1 2
3 1 1
3 1 3
3 1 3
3 3 3
3 1 3
3 1 3
3 1 3
3 1 2
0 0 1 3 1 1
3 1 2
3 1 3

3 1 3 =
I

Figura 9

Matriz de datos con las definiciones técnicas de las variables?

Archivo Edcin  Ver Datos  Jransformer  Anskzar  Marketing drecto  Graficos  Utidades  Ventana  Ayuca

AHEMe ~ Bhdn Bl BoE 100 %

| Nombre | Tipo | Anchura | Decimales Etiqueta Valores | Perdidos  Columnas| Alineacin Medida
1 folio Cadena 10 0 Folio consecutivo Ninguna  Minguna 15 zuierda @b Nominal  [&
2 sexo Numérico 6 0 SEXO {1, Hombre}... Ninguna 8 erecha g Nominal
3 CONDONINISEX ~ Numérico 6 0 CONDONINISEX {0.Nok..  Ninguna 8 = Derecha g Nominal
4 | CONDONULREL . Numérico 6 0 CONDONULTIMARELSEX {0, Noj..  Ninguna 8 = Derecha g Nominal
5 CONDONVH Numérico & i CONDONpreveninH {0, Noj. Ninguna 8 & Nominal
8 CONDONITS Numéico 6 o CONDONprevenifTS {0, No. Ninguna 8 & Nominal
7 CONDONEMBAR Numérico 6 o CONDONprevenirEMBARAZO {0, No). Ninguna 8 & Nominal
8 PRUEBAVIH Numérico 6 ] PRUEBA VIH ALGUNA VEZ {1, Si) Ninguna 8 = Derecha g Nominal
9 PRUEBAVIHI2  Numérico 6 0 PRUEBA VIH ULTIMO ARO {1, Sij.. Ninguna 8 | Derecha g Nominal
10 estub Numérico 1 0 Estrato de Urbanidad {1.Rural}.. Ninguna 8 & Nominal
st_marg Numérico 1 0 Estrato de Marginalidad {1.Baja Ma... Ninguna 8 o Ordinal
8 0 Grupos de edad {1,20A29}... Ninguna 10 ol Ordinal

12 EDADREC Numérico

! Se visualiza en el Editor de datos del spss, en la pestafia inferior de “Vista de datos”.
% Se visualiza en el Editor de datos del spss, en la pestana inferior de “Vista de variables”.
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Andlisis univariado: tablas de frecuencia

Una vez que se tienen listas las matrices de datos, un primer paso
de andlisis consiste en explorar el contenido y distribucién de las
variables. Debido a que se trata de variables de escala nominal y
ordinal, pueden calcularse las frecuencias y los porcentajes como
medidas de resumen. Adicionalmente, pueden representarse sus
respectivas graficas (véase tabla 7).

En el caso de las variables de ejemplo, primero se podrian
calcular las frecuencias y porcentajes de las variables estructurales
(estrato de marginalidad, estrato de urbanidad) y de las demogrd-
ficas (sexo y grupos de edad). Este andlisis puede realizarse en el
spss de la siguiente forma: en la barra del ment que aparece en
el spss se sigue la secuencia Analizar/Estadisticos descriptivos/Fre-
cuencias (figura 10). Se despliega una caja de didlogo que contie-
ne la lista de las variables disponibles. De esa lista se seleccionan
las cuatro variables requeridas y se trasladan al espacio de Varia-
bles. En seguida se marca Mostrar tablas de frecuenciasy se elige la
opcién Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 11).

Figura 10
Secuenc1a a seguir en el mend del SPSS para ingresar a Frecuencias

nderada.say [Conjunto_de_dalos1] - PASW Statistics Editor de

Archivo  Ecicién  ¥er Dalos  Transformar  Anaizar  Merkeingdrecto  Gréficos  Uiidades  Wentana  Ayuda

i S oy nformes: 14 e Al
S2HE W = o 5 .mﬁm_s oW 6
Nembre Tipo | Tokss P [ | Perdidos [Columnas| Alineacion | Med
1 folio Cadena Comparar medias » R | Ninguna & £ Izquierda @ Nomir
2 sexo Numérico Moslo ineal genersl ’ Ninguna 5 = Derecha g Nornir
= & Tablas g cortingencia = e

3 CONDONINISEX ~ Numérica Wodelos ineales generalizados P B Ninguna 10 3 Derecha g Nomir
4 CONDONULREL... Numérico Modelos midos v | Braen. Ninguna 14 = Derecha g Nomir
5 CONDOMVIH Numérica Comelaciones » | Bl oréfcosep. Ninguna B = Derecha g Nomir
8 CONDONITS Numérica ST s | Mincenc | Ninguna 8 = Derecha ¢ Nornir
7 CONDONEMBAR  Numérica ol * brevenitEMBARAZO (0, No} Ninguna 10 3 Derecha @ Nomir
B8 PRUEBAVIH Numérico iRt MelKCome: " MHALGUNA VEZ (1, i) Ninguna DO = Derecha @ Nomir
] PRUEBAVIHIZ  Numérica o " MHULTIMO &R0 {1, Si) Ninguna O = Deracha g Nomir
0 estu Numérica ::"':m"“ mensiones : Utbanidad (1.Rual].  Ninguna B = Derecha & Nomir
1 est_marg Numérica = ) Marginalidad (1,Baja Ma... Ninguna 8 = Derecha  ff Ordins

Prusbas no parsmétricas »
12 EDADREC Numérico e , fedad (1,20 A29}. Ninguna 10 = Derecha  off Ordline

Superviv »

Respuesta mitigle »

Andisis de valores perdidos

ImpLgaciSn mitiole »

Muestras compleias »

Control de calidad »

Curva COR
= K ——
Vista de datos ‘\\Viﬂ- de wariables
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Figura 11

Caja de didlogo donde se abren las Frecuencias

£ "Adultos_noponderada.sav [Conjunto_de_datas1] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo Edicin  Ver Datos ransformar  Aneizar  Merkefing drecto  Gréficos  Wiidsdes  Vertana  Ayuda

SHE M e« BEF N EE Bl 0% %

Nombre Tipa Anchura | Decimales| Etiqueta Valores | Perdidos  Columnas| Alineacion Medida
i folio Cadena 0 Falio consecutivo Ninguna  Ninguna 6 = lzquierda b Nominal  [&
2 sexo Numérico 6 o SEXO {1, Hombre}... Ninguna 5 2= Derecha g Nominal
3 CONDOMINISEX ~ Numérico 6 0 CONDONINISEX {0, No} Ninguna 10 = Derecha g Nominal
4 |CONDONULREL.. Mumérico & 0 CONDONULTIMARELSEX [0, Noj.  Minguna 14 = Derecha & Nominal
5 CONDONVIH Numérico 6 0 CONDONpreveniVIH {0, Noj Ninguna 8 2= Derecha @ Nominal
6 CONDONITS Numérico 8 = Derecha g Nominal
7 CONDONEMBAR Numérico 0 = Derecha g Norinal
[ 8 PRUEBAVH Numérico il 0 = Derecha g Nominal
9 PRUEBAVIHI2Z  Mumérico o Folo coraectivo foko] & 50 fsecl 0 = Derecha g Nominal
& CONDONMNISEX [COND. il Grupos de edad [EDA =
10 est_urb Numérico & CONDONLLTMARELS, ill Estreto ce Mergialc. 8 = Derecha g Nominal
8 = Derecha ol Ordinal
1

i est_marg Numérica & CONDONorevenirVIH [ @ Estroto de Urbanidad .

12 EDADREC Numérica &b CONDONorevenuiTS @ @
@ COMDONDreveniEN.

& PRUEBA VIH ALGUNA, ...

—_— @ PRUEBA VHULTIMO ..

0 = Derecha Jff Ordinal

(¥ Mostrer tablas de frecuencias

S (Lacoptr ) (_ peper | estottcce ) [_cancelr ) avuie |

Vistade ctos | vista de variables

Tal procedimiento genera tablas de frecuencias que se des-
pliegan en el Visor de resultados (figura 12). En la parte izquierda
se reporta un esquema de las variables analizadas, mientras que
en la derecha aparecen las tablas que describen la frecuencia de
casos en cada categoria de respuesta, los porcentajes y los totales.

Después de leer las tablas se puede rescatar lo siguiente: a)
en la variable sexo: la muestra estuvo constituida por 57.2 % de
mujeres y 42.8% de hombres; b) en grupos de edad: 21.1% eran
de 20 a 29 afios, 37.4% de 30 a 45 afos y 41.5% de 46 y mds
afos (sirve también, en esta variable ordinal, el porcentaje acu-
mulado que indica, por ejemplo, que hay 58.5% de casos de 20
a 45 anos); ¢) en estratos de marginalidad: 64.2 % eran de baja
marginalidad y 35.8% de alta marginalidad; y d) en estratos de
urbanidad: 32.4% eran habitantes rurales, 21.7% urbanos (con-
textos de 2,500 a 100 mil habitantes) y 45.9% metropolitanos
(ciudades con mds de 100 mil habitantes).
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Figura 12

Tablas de frecuencias de las variables demogréficas y estructurales,
desplegadas en el Visor de resultados

& "Resultadol [Documentod] - PASW Statistics Visor

Archivo  Edisién  er Datos  Transformar  nsear  Format  Analizar  Marketngdiecto  Gréfioos  UNidadss  Yertana  Ayuda

&] Resultado Tabla de frecuencia ]
& Frecuencias
Titulo
ol Notas SEXO:
L§ Estadisticos Porgentaie Porcentaje
-] Tabla de frecuencia Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
I3 Titulo Vélidos Homhre 19764 428 428 428
i gSEXO Mujer 26493 57,2 572 1000
Grupos de edad
L8 ceinato de Wargina Total 46277 100,0 1000
L8 Estrato de Urbanid
Grupos de edad
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Poreentaje vélido acurmulado
Validos 20429 9743 211 211 211
0445 17316 374 74 585
467 mas 18218 415 415 1000
Total 46277 100,0 100,0

Estrato de Marginalidat

Forcentaie Forcentaje
Frecuencia | Porcentaje walido acumulado
vélidos  Baja Marginalidad 29688 64,2 64,2 64,2
Alta Marginalidad 16569 358 358 100,0
Total 46277 100,0 100,0
Estrato de Urbanidad
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcertaje valido atumulado
Validos  Rural 15011 32,4 324 32,4
Urbano 10038 27 n7 541
Metropolitano 21228 45,9 459 1000
Total 46277 100,0 1000 L
1 ¥ N |
frea de informacién Area de informacien jocessor estalista | | |H 22, 936 gt

En forma complementaria, también se pueden calcular las
frecuencias y porcentajes para la variable “uso del condén en la
tltima relacién sexual” y las tres variables de “motivos de uso”, asi
como desplegar sus gréficos de barras. Lo anterior puede realizar-
se en el spss de la siguiente manera: en la barra del mend que apa-
rece en el spss se sigue la secuencia Analizar/Estadisticos descrip-
tivos/Frecuencias. Se despliega una caja de didlogo que contiene
la lista de las variables disponibles. De esa lista se seleccionan las
variables requeridas y se trasladan al espacio de Variables. Luego
se ingresa a Grdficos donde se marca Grdficos de barras en tipos de
gréfico y Porcentajes en valores del gréfico. Finalmente se eligen
Continuary Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 13).

127



Jost Ramrro CaBaLLErO Hovos

Figura 13
Caja de didlogo de Frecuencias
y sub caja de didlogo mostrada por Grdficos de frecuencias

NG M~ Bl 8 B BT 0%

Mombre | Tipo | Anchura |Decimales| Etiqueta | walores | Perdidos |Columnas| Alineacion | Medida
1 falio (adena 10 0 Folio consecutiva Minguna hinguna B = lzquicrda | &, Mominal ]
E] sexn humerice & 0 SEXD {1, Hombre... Ninguna 5 = Derecha | & Nominal
8 CONDONINISEX  Numérico B [i} CONDONINISEX {0, No} Ninguna 10 = Derecha &5 Nominal
4 CONDONULREL... Numgricu & 0 COMNDONULTIMARELSEX {0, Nu} Nirguna 14 = Derecha | Nurminal
5 CONDONYIH Numéfica & i COMNDONprevenitdIH 101, Na} Ninguna 8 = Derecha | Narinal
6 CONDONITS Numérico (IS recha | g Nominal
7 CONDOMNEMBAR  Numérico & Nominal
8 PRUEBAVIH Numérico & Nominal ]
9 PRUEBAVIHI2 NG & Faharcanaccwva Ifalic] & (E?ND?NULT\MARELS : = Derecha |gb Nominal

— & SEXD [sex0] & CONDUIRrEvEnPH [ =
10 eot_urk Mumnérice @ CONDOMMSEX [COND. & CONDONprevenilTs [ = Derecha & Neminal
11 egl_marg Numérico & PRUEBA VIH ALGLNA &, CONDONprevenirEME. = Derecha il Ordinal
12 EDADREC Nurnérico & PRIFRA VIH 11 ThO = Derscha |l Ordinal
] & Eatrata de Urbanidod [.
— ol Bty s Moyl
= ol Grupos de edad [EDA
16 [ Mostrar tablas de frecucneias:
17
[E © Granicos o ssctorss
19 © Histagramas:
20
21 alores el réfic
2 Orscuencies @fPorgeniaes |

Como efecto de tal procedimiento, las tablas de frecuen-
cias y los gréificos se despliegan en el Visor de resultados. En la
figura 14 se muestran editados, en un recuadro, solamente los
graficos de barras de las variables consideradas. El primer gra-
fico permite ver el porcentaje de casos con vida sexual activa
(n = 32,104) que usaron el condén en su dltima relacién sexual
(n =7,063 casos, 22%). En los grificos restantes se desglosan los
motivos de este dltimo uso: 76.2% prevenir embarazos, 52.9%
prevenir alguna 115 y 27% prevenir el vin.
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Figura 14
Griéficos de barras que muestran las variables
uso del condén en la iltima relacion sexual'y las tres variables
de motivos de uso, desplegadas en el visor de resultados

Uso del conddn en la tltima relacién sexual (n= 32,104)

CONDON ULTIMA REL. SEX.

80 | 78
v 60 4
k)
=]
2 40
2 _
£
22
20 —
0 T T
No Si
Prevencién embarazos Prevencién de 1Ts Prevencién del vix
(n=7.063) (n=7.063) (n=7.063)
CONDON prevenir EMBARAZO CONDON prevenir 115 CONDON prevenir Vi
80 76.2 80 + 80 73
o 60 o 60— 5299 o 60
5 5 47.01 5
40 - 2 40 S 40
£ £ £ 27
238
20 204 204
0 0 0
No si No si No si

En la descripcién de las variables nominales, también
puede identificarse si existen diferencias significativas entre la
proporcién de casos observados en las categorias y sus propor-
ciones esperadas (por ejemplo, en la variable “sexo” se podria ha-
ber esperado una proporcién similar de hombres y mujeres en la
muestra: 50% de cada uno). La prueba que nos permitird hacer
tal identificacién es la binomial y se puede ingresar a ésta en el
spss de la siguiente forma: en la barra del ment que aparece en el
spss se sigue la secuencia Analizar/Pruebas no paramétricas/Cua-
dros de didlogo antiguos/Binomial (figura 15). Se despliega una
caja de didlogo en la cual se elige la variable Sexo y se traslada al
espacio Lista Contrastar variables. Luego, en definir dicotomia se
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marca Obtener de los datos y en “proporcién de prueba” se escri-
be el valor de la proporcién esperada (0.50). Finalmente se elige
Aceptar para correr el procedimiento (figura 16).

Figura 15

Secuencia a seguir en el ment del spss
para ingresar a la Prueba binomial

Dstos _Transformar_ Anakzar

Markeling drecto

Gréficos

Uidades  Vertana  Ayuda

Informes. » = Al
m e 1B BT 08 %
Normbre Tipo Tablas » | Etigueta | Valores | Perdidos | Columnas  Alineacién | Medida
— 1 Jfolio Cadena Comperar medins b lecutio Ninguna  Ninguna 6 Izquierda g Nominal
2 sewe Numérico | Modelo inesi general » {1, Hombre}... Ninguna & = Derecha @ Nominal
5 CONDOMINISEX Mumérico |  MedelosInesss eneraizados P |NISEX {0, Noj. Ninguna 10 = Derecha @ Nominal
| CONDONULREL... Numérico Modeios mizios: b LLTIMARELSEX (0, Moy, Ninguna 14 = Deracha g Nominal
5 | CONDONVIH Numérico Correlaciones. P breveniivIH {0,Nob..  Ninguna 8 = Derecha g Nominal
6 | CONDOMITS Numérico Reewesisn P breveninlTS {0, Mo} Ninguna 8 = Derecha @ Nominal
7 | CONDOMEMBAR  Numérico Logkesl " brevenilEMBARAZO (0, No}... Ninguna 10 = Derecha & Nominal
8 PRUEBAVIH Numésico e oneee " MHALGUNAVEZ {1, Si).. Ninguna 8 = Derecha @ Nominal
9 PRUEBAVIHIZ  Numérico | O Y MHULTIMOARO (1,50 Ninguna & = Derectia @b Mominal
0 Jestub Nomiico [ =B 3t itad {1, Rural).. Ninguna 8 = Derecha g Nominal
1 st_marg Numérico ] i Ninguna 8 = Derecha gl Ordinal
12 |EDADREC Numécico | e e Pl A et Ninguna 10 = Dorocha gl Ordinal
Predicciones. 3 =
| A\ Mhuestras independientes. .
swweri »
Ry v | Muestras relcionades.
Cuackos de cidogo artigwos ¥ | ] gri-cuadvado.
Impudacién mitiole 3 [ ginoisi..
RS Wosctias conpisias » T rachas.
J Cortrol de cabdad » [ K5 ce 1 muestra,
! Curya OOR., 8] 2 muestras independentos. .
[ & muestras independertes.
(] 2 musstrss relacionades.
I K musstras releciansdas..

Figura 16
Caja de didlogo que muestra la Prueba binomial

ics Editor de datos.

Srchivo  Edicion  Yer Datos  Iranstommar  Anaizar  Marketngorecto  Graficos  Uikdadss  Vemtana  Ayuda
SEE e FBLAREBYE B %
Nombre | Tipo | Anchura Decimalos Etiqueta Walores | Perdides | Columnas| Alineacién | Medida
] Cadena 10 [ Folio consecutivo Ninguna  Ninguna 6 = Izquierda g Nominal
2 sexo Numérica 6 0 SEXO {1, Hombra) . Ninguna 5 = Doracha g Naminal
| 3 |CONDONNISEX Numérico 6 0 CONDONINISEX 10 No} Ningura |10 = Derecha | g Nominal
4| CONDONULREL.. Numérico 6 0 CONDONULTIMARELSEX___{0_ No Ninguna 14 = Doracha | g Nominal
S oo e (YT . = coucn 4 o
6 | CONDONTS Numérico g = Doracha | g Nominal
- Liste Certrastar varaties: =
7| connonemear Numence | ot A (=l = Dorecha g Nominal
8 |PRUEBAVH  Mumérico | | G conporermmessesex 3 = Derecha g Nominal
9 |PAUEBAVIHIZ  Numérico | [ g conponprevensviifco g = Derecha g Naminal
10 Jestub Numérico | | & CoNDONereveneTs (co d = Derecha & Naminal
1 |est_marg Numerico | | & CONDQNerevenrEVEAR . @ 3 = Derecha gl Ordinal
& FRUEBA Vi ALGUNA VE
| EDADREC Numérico | | 9 rruema veite o AR 10 = Derecha ol Ordinal
| & Estrato de Urbaide [est..
14
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En el Visor de resultados se despliega una tabla de la prue-
ba binomial que muestra el nimero de casos por categorias, las
proporciones observadas (0.43 en hombres y 0.57 en mujeres) y
la proporcién esperada en la prueba (0.50). En la tltima colum-
na aparece el valor de significancia p (Sig. = 0.000) que permite
identificar una diferencia significativa entre la proporcién obser-
vada y la esperada de hombres y mujeres (figura 17).

Figura 17
Tabla de Prueba binomial, desplegada en el Visor de resulta

2 *Resultado] [Documento] - PASW Statistics Visor [5]i=1]
Archivo  Edicién  Wer Datos Iransformar Insertar Formato  Anslizar  Merkefing directo  Gréficos  Uiidades  Vertana  Ayuda

& Resultado NPAR TESTS
Log

& {8 Pruebas na paramétr| /BINCMIAL (0.50)=sexo
~+{E Titulo /MISSING ANALYSIS.
Motas
b Canjunto de dato:
- Prueba binomial

= Pruebas no paramétricas
[Conjunto_de_datos1] ¢:\Documents and Settingshalicia.pineda\Mis documentos) ANALISIS LIBRO_METODC

Prueha binomial

Fraporeian Prop. de g, asintot
Calegoria N obsenvada prusha (bilateral)

SEXO Grupa1 | Hombre 19764 43 50 000°
Grupn 2 | Mujer 26493 57
Total 16277 1,00

. Basado en la aproximacion 2

Andlisis bivariado: tablas de contingencia
Una vez que se aprecié el panorama respecto a la distribucién de
las variables individuales, se puede ahondar en el andlisis con la
busqueda de relaciones entre pares de variables. La pregunta emer-
gente serfa: jexistird una relacién significativa entre las dos variables
de nuestro interés?

La relacién se llevard a cabo mediante el cruce de valores de
las variables dentro de una tabla de contingencia. Esta tabla incluye
tanto las frecuencias y porcentajes individuales de cada variable (va-
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lores marginales) como las condicionadas por la combinacién de las
variables (filas y columnas). Sus valores permiten sustentar interpre-
taciones generales sobre la existencia o no de patrones de variacién
conjunta entre variables.

En forma complementaria, los datos de la tabla de contin-
gencia habilitan la posibilidad de calcular pruebas para contrastar
hipétesis estadisticas. Estas pruebas sirven para establecer si existe o
no relacién entre las variables, en términos de significancia o proba-
bilidad estadistica. Es decir, permiten inferir si se acepta o rechaza la
hipétesis nula y si la relacién entre las variables se debe o no al azar.

Por ello, antes de analizar una relacién de pares de variables,
es mejor proponer una hipétesis de nulidad (las variables no tie-
nen relacién o son independientes) en contraste con una hipdtesis
alternativa (las variables tienen relacién o son dependientes). Estas
hipétesis se evaldan con el cémputo de las pruebas de significancia
estadistica.

En el caso de las variables de nuestro ejemplo, se podrian
proponer las dos hipétesis estadisticas expresadas en la tabla 10,
con el propésito de realizar su contrastacién mediante pruebas de
significancia.

Tabla 10
Hipétesis estadisticas para la relacién de dos variables estructurales
con la variable uso del condén en la Gltima relacién sexual

Hipdtesis estadisticas

H, (Hipétesis nula): el estrato de marginalidad 7o tiene relacién con el uso del
conddn en la dltima relacién sexual (existe independencia entre las variables).

H, (Hipétesis alterna): el estrato de marginalidad #iene relacién con el uso del condén
en la Gltima relacién sexual (existe dependencia entre las variables).

H, (Hipétesis nula): el estrato de urbanidad 7o tiene relacién con el uso del condén
en la Gltima relacién sexual (existe independencia entre las variables).

H, (Hipétesis alterna): el estrato de urbanidad #iene relacién con el uso del condén
en la Gltima relacién sexual (existe dependencia entre las variables).

Fuente: Elaboracién propia.
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Bajo la orientacién de tales hipétesis, primero, se realizard
la descripcidn de la relacién de valores de los pares de variables
en tablas de contingencia. Para ello se seguirdn los siguientes pa-
sos en el spss: en la barra del mend del spss se sigue la secuencia
Analizar/Tablas de contingencia (figura 18). Se despliega una caja
de didlogo que contiene la lista de las variables disponibles. De
esta lista se seleccionan, primero, las variables Estrato de margi-
nalidad y Estrato de urbanidad y se trasladan al espacio Fila, en
seguida se elige la variable Uso del condin en la siltima relacion
sexual y se mueve al espacio Columnas. Luego se marca Mostrar
los grdficos de barras agrupadas y se ingresa a Casillas, donde se
marca Porcentajes de Fila y de Columna. Finalmente se eligen
Continuar'y Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 19).

Figura 18
Secuencia a seguir en el menu del spss para ingresar

3% Adullos_noponderada.say [Conjunto_de_datos

Archivo  Ediciin  Ver Dstos Transformar  Analzer Merketigdiecto  Gréficos  Uiidedes  Vertana  Ayuda

(o m O Informes » | Ve ABC.
== H = - Estadicticos descrigtivos s md @ ‘ )
‘ J Nombre Tipo Tablas L3 I — Perdidos |Columnas | Alineacicn Medida
- | foio Cadena Comparar medias G| e Ninguna & = lzquierda g Nominal =
2 |sen Numérico Maclelo ineal general » = s T Ninguna 5 = Derecha g Nominal
3 |CONDONINISEX  Numérico |  Modsios inesies genersizados > = Ninguna 10 3= Derecha g Nominal
4 | CONDONULREL. . Numérica Modelos miztos v | Emeztn Ninguna 14 3= Derecha g Nominal
~ 5 | CONDONVIH Numérico | Someleciones ’ R e Ninguna 8 = Derecha & Nominal
6 |CONDONTS  Mumérico | Bedresén | e Ninguna 8 = Derecha g Nominal
[ 7 |CONDONEMBAR Mumérico el  brevenirEMBARAZO {0, Na).. Ninguna 10 = Derecha g Nominal
8 PRUEBAVIH Numérico HEC TSR ' MHALGUNAVEZ {1, Si Ninguna 8 = Derecha g Nominal
3 |PRUEBAVHIZ  Numérco | -0 " MHULTIMO ARO {1, S, Ninguna 8 3 Derecha ¢ Nominal
0 |estub Numérico :“““‘““*“‘”“‘“"“ " Urbanidad {1, Rural).. Ninguna 8 = Derecha ¢ Nominal
11 |estmarg Numérico S ' Marginalidad (1, BajaMa_ Ninguna 8 = Derecha Jfl Ordinal
= - Prusbas no parsmétrcas (3 =
,7,127, EDADREC Numérico ey ’ edad {1,20A29)... Ninguna 10 = Derecha il Ordinal
— Swoeriv. »
i ] Respussta miriple »
_ [ Andiisis de valores perdidos. .
ot ImpLtacién mitipie »
| Musstras complejas »
Control de calidad »
Curva COR..
|
-
[ | i
- —

“ista de dstos  vista de variables. :

133



Jost Ramrro CaBaLLErO Hovos

Figura 19
Caja de didlogo ablas de contingencia'y sub caja de dlalogo Cﬂ:z[kls

iii Adultos_noponderada.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

Archivo  Edcién  er Defos Transformer  Analizsr  Marketingdecto  Gréficos Ufiidades  Ventana  Ayuda

SHEM~ BhLE B BE B2 199

Narnbre Tips | Anchura | Decimales| Etiqueta Valores | Perdidos Columnas| Alineacién Medida
i falio Cadena 10 Falio consecutiva Ninguna  Ninguna 6 = Izquierda & Nominal
2 |sexo Numérico B 0 SEXO {1, Hombre].. Ninguna 5 5 Derecha g Nominal
3 GO D ONIN S EX Numi e R o 3 Derecha &,Namml

i Tablas de contingencia

[ CONDONULREL .. Numg® = Derecha g Nominal
5 CONDONVIH Nurn Fias = Derecha g Nominal
6 CONDONITS Numgl | & Folis consecutivo fofo} ™ offl Estrato do Marginaised = Derecha g Nominal
7 CONDONEMBAR  Numg %*” [sexe] E & Estrato e Urbanidad fe.. 3 Derecha @b Nominal
Casas.. -
8 PRUEBAVIH Numg | oM Rprerens VHH [CONDNVE = Derecha g Nominal
3 PRUEBAVIHI2  Numdl | & conponpreverilTs [CONDONTS] oo | & Nominal
| 10 lestum Numd | & CONDONprevenEMBARAZO [cONDO...| | T _
[ 11 |est_marg Numd | &b PRUEBA VIH ALGUNA VEZ [PRUEBA,
—— By Nurnd | & PRUEBA VH LLTING A0 (PRUEBAVL. | Copa 1 de 1

ol Grupos de otma [EDADREC)

[ No tiiticados

¥ Mostrarlos gréicos de baras agrupaciss 7] Teifcacos

[ Suptimir tabias

(Lt ) (o)t | =
nclear recuentos de casilas O Redondear ponderaciones de casos.
© Truncer recuertos de castias O Truncar ponderaciones de casos

[ Tisificaslos corregidos

O ho efectuar correcciones

1 ¥

Dicho procedimiento conduce a que se desplieguen en el
visor de resultados dos tablas de contingencia y dos graficos de
barras. En la tabla 11 aparece primero la tabla que resulté por el
cruce de las variables “estrato de marginacién” y “uso del condén
en la tltima relacidn sexual”. La misma expresa las filas y colum-
nas de valores cruzados de las variables y totales de cada fila y
columna. Asi, las filas de recuento expresan la frecuencia de casos
en cada casilla (por ejemplo, 4,583 casos de baja marginalidad y
1,827 de alta marginalidad usaron el condén).

Las filas de % dentro de Estrato de marginalidad indi-
can el porcentaje correspondiente a los casos en cada casilla para
las categorias de marginalidad (por ejemplo, 24.8% de adultos
de marginalidad baja y 17.23% de marginalidad usaron el con-
dén). Finalmente, las filas de % dentro de “Condonultimarel-
sex” expresan el porcentaje correspondiente a los casos en cada
casilla para las categorias Uso del condon en la siltima relacion se-
xual (por ejemplo, 71.5% de casos que usaron el conddn fueron
de baja marginalidad y 28.5% de marginalidad alta).
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En la figura 20 aparece el grifico de barras correspon-
diente a las frecuencias ocurridas en la relacién de variables que
muestra la tabla de contingencia. El grafico ilustra con claridad
una mayor frecuencia de uso del condén en el estrato de margi-
nacién baja frente al de marginacién alta.

Tabla 11
Tabla de contingencia estrato de marginalidad de la variable
uso del condon en la tltima relacion sexual,
desplegada en el visor de resultados™

Estrato CONDONULTIMARELSEX
de marginalidad No St Total
Recuento 13,910 4,583 18,493
% dentro de estrato 75.2% | 24.8% 100.0%
Baja marginalidad | de marginalidad
% dentro de 61.3% | 71.5% 63.6%
CONDONULTIMARELSEX
Recuento 8,777 1,827 10,604
% dentro de estrato 82.8% 17.2% 100.0%
Alta marginalidad | de marginalidad
% dentro de 38.7% 28.5% 36.4%
CONDONULTIMARELSEX
Recuento 22,687 6,410 29,097
% dentro de estrato 78.0% 22.0% 100.0%
Total de marginalidad
% dentro de 100.0% | 100.0% 100.0%
CONDONULTIMARELSEX

* La estructura en que se presenta la tabla original, proporcionada por el spss, es distinta, sin
embargo la informacién contenida es la misma que aqui se muestra. Idéntico procedimiento
se siguid en las tablas restantes del presente capitulo.
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Figura 20
Gréfico que ilustra las frecuencias de la relacién
entre las variables mostradas en la tabla 11
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En la tabla 12 se muestran la tabla de contingencia y el
grafico de barras referente al cruce de las variables “estrato de ur-
banidad” y “uso del condén en la dltima relacién sexual”. En la
tabla se rescata que el porcentaje de uso es mayor en el estrato
metropolitano y que el mismo decrece en los contextos urbano y
rural. En el caso del grafico (figura 21), se puede apreciar que si
bien las barras frecuencias de casos muestran diferencias relevan-
tes del uso en el estrato metropolitano frente a los otros, no son
sensibles para expresar la diferencia de uso en los estratos urbano
y rural. Ello debido a que el grafico se limita a las frecuencias y
no considera los porcentajes.
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Tabla 12

Tabla de contingencia estrato de urbanidad de la variable

uso del condon en la viltima relacion sexual, desplegada
en el visor de resultados

Estrato de CONDONULTIMARELSEX
urbanidad No S Total

Recuento 7,558 1,557 9,115

% dentro de estrato de | 82.9% 17.1% 100.0%
Rural urbanidad

% dentro de 33.3% 24.3% 31.3%

CONDONULTIMARELSEX

Recuento 4,932 1,315 6,247

% dentro de estrato de | 78.9% 21.1% 100.0%
Urbano urbanidad

% dentro de 21.7% 20.5% 21.5%

CONDONULTIMARELSEX

Recuento 10,197 3,538 13,735

% dentro de estrato de | 74.2% | 25.8% | 100.0%
Metropolitano urbanidad

% dentro de 44.9% 55.2% 47 2%

CONDONULTIMARELSEX

Recuento 22,687 6,410 29,097

% dentro de estrato de | 78.0% 22.0% 100.0%
Total urbanidad

% dentro de 100.0% | 100.0% 100.0%

CONDONULTIMARELSEX

137



Jost Ramrro CaBaLLErO Hovos

Figura 21
Gréfico que ilustra las frecuencias de la relacién
entre las variables mostradas en la tabla 12
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Hasta donde se han podido ver los resultados, los valores
combinados de las variables analizadas parecen mostrar la existen-
cia de relacién entre ambos pares de variables: tanto los adultos del
estrato de baja marginalidad como los del estrato metropolitano
usaron el condén en mayor porcentaje que los demds. Este hallaz-
go es consistente con el supuesto tedrico del mayor acceso a los
métodos de prevencion del riesgo sexual en donde existe menor
porcentaje de marginalidad y en los contextos mds urbanizados.

Sin embargo, para trascender el nivel de los datos descrip-
tivos y de las relaciones aparentes, es necesario contrastar las hip4-
tesis de independencia propuestas previamente (véase tabla 10),
mediante el cdlculo de pruebas de hipétesis adecuadas a las esca-
las de medicién de las variables. En este caso, la prueba apropiada
para las escalas nominal y ordinal de las variables a relacionar es el
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Chi-cuadrado (véase tabla 8). Para generar esta prueba de hipétesis
con el spss se sigue el siguiente camino: en la barra del mend que
aparece en el spss se sigue la secuencia Analizar/Iablas de contin-
gencia. Se despliega la caja de didlogo que contiene la lista de las
variables disponibles y las ya seleccionadas. Allf se ingresa a Esta-
disticos donde se marca Chi-cuadrado. Finalmente se eligen Conti-
nuar y Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 22)

Figura 22
Caja de didlogo 7ablas de contingencia
y sub caja de didlogo Estadisticos

::f Adultos_noponderada.sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos

o Edicién Ver Dsios Transformar snsizer Markelingdecto Graficos  Liidades  Ventana  Ayuda
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| mombre | Tipa | Anchura |Decimales| Etiqueta | wvaleres | Perdidas |Columnas| Alineacién | Medida
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5 CONDONVIH Nurm Filas =Derecha g Nominal
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8 PRUEBAVIH Numd | &> CONDSHNNSEX [COMONNSEX) = Derecha g Nominal
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lpreveniriTs [ 1 & CONDONULTIMARELSE
10 est_urh Murng | g COMDONpreveritt EMBARAZO [CONDO. = Derecha g Naminal
PRUEBA, VIH ALGUNA VEZ [PRUEEA.. s = o . el
il est_marg iy %pmga e A [;RUEB o i Tablas de contingencia; Estadisticos [E3 Orclinal
12 EDADREC Nurn b Caeaitidel - Ordinal
Gripos b scd [FDADREC] — Chi-curdrada [0 correlaciones
[F] Costiciente de cotingencia [7] Gamma
[T priy v e Cramer [7] o de Somers
[ Lambeia [] Tau-b e Kendal
Mostrar log oréficos de barras agrupadas [T Coeficiente de incertidumbre [ Tau-c de Kendall

7] Suprimir tabias

[ appa
] Rieseo
[T MeNemar

[T Estadisticos de Cochran y Martel-Haenszel

> Probar que | razén de vertajas comin equivale a
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Las tablas de Chi-cuadrado resultantes se despliegan en
el visor de resultados (tablas 13 y 14). La prueba Chi-cuadra-
do de Pearson sobre “estrato de marginalidad” tiene un valor de
223,836, con 1 grado de libertad, donde su significancia (asin-
tética bilateral) es P = 0.000. Estos valores muestran que al ser
la significancia de P < 0.01, se rechazaria la hipétesis nula (la no
relacién entre las variables) y se aceptaria la hipétesis alterna (la
relacién de dependencia entre las variables). Por su parte, los va-
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lores de la prueba Chi-cuadrado correspondientes a “estrato de
urbanidad” muestran también una significancia de p < 0.01 que
permite rechazar la hipétesis nula y aceptar la relacién de depen-
dencia. Ambos resultados permiten corroborar la relacién de de-
pendencia entre los pares de variables que se pensaba existia con
la sola inspeccién de las tablas de contingencia.

Tabla 13
Tabla de la prueba Chi-cuadrado referente a uso del condon
en la dltima relacion sexual, en el estrato marginalidad,
desplegada en el visor de resultados

Valor gl | Significancia | Significancia | Significancia

asintonica exacta exacta
(bilateral) (bilateral) | (unilateral)

Chi-cuadrado 223,836 | 1 0.000

de Pearson

Correccién 223,396 1 0.000

por continuidad®

Razén de 230,001 1 0.000

verosimilitudes

Estadistico 0.000 0.000

exacto de Fisher

Asociacién 223,828 1 0.000

lineal por lineal

N de casos 29,097

validos

%, 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada

es 2336,04.

b Calculado sélo para una tabla de 2x2.
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Tabla 14
Tabla de la prueba Chi-cuadrado referente a uso del condon
en la tltima relacion sexual, en el estrato urbanidad,
desplegada en el visor de resultados

Valor gl | Significancia asintdénica
(bilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 224,629 2 0.000
Razén de verosimilitudes 248,526 2 0.000
Asociacién lineal por lineal 244,223 1 0.000
N de casos vilidos 29,097

% 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada
es 1376,20.

Una vez que se establecieron las relaciones entre las varia-
bles estructurales y el “uso del condén en la tltima relacién se-
xual” son estadisticamente significativas; serfa oportuno indagar
también si las variables estructurales tienen una asociacién sig-
nificativa con los motivos de uso del condén. Si se sigue el mis-
mo procedimiento para generar tablas de contingencia y prue-
bas Chi-cuadrado en el spss (figura 23) se obtendran los resulta-
dos que sintetizamos en la tabla 15. En la misma se puede ver,
primero, que las variables estructurales se asocian con el “uso del
condén para prevenir el vie”, con diferencias significativas en
favor del estrato de marginacién baja (28.3% wersus 24.2%; p
< 0.01) y del estrato de urbanidad metropolitano (29.1% wversus
27.3% y 22.2%; p < 0.01). También se puede rescatar la asocia-
cién significativa del “estrato de urbanidad” con el uso del con-
dén para prevenir las 1S, con un porcentaje mayor en el estrato
metropolitano (54% wversus 50.3% y 52.0%, p < 0.05).
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En el caso de las tablas de contingencia de 2 x 2 catego-
rias, un cdlculo complementario serd estimacion del riesgo para
establecer el grado de asociacién entre las variables. Para ello se
calculard el indice de Razdn de ventajas (conocido también como
Razén de momios u Odds Ratio) y su intervalo de confianza de
95% (1c 95%); volviendo a las variables generales de nuestro
ejemplo, se puede hacer este cdlculo para la relacién entre el “es-
trato de marginacién” y el “uso del condén en la tltima relacién
sexual”. Para hacer el cdlculo en el spss se realiza lo siguiente: en
la barra del mend del spss se sigue la secuencia Analizar/Tablas
de contingencia. Se seleccionan las variables requeridas y se inser-
tan en los espacios de Filas y Columnas. Luego se ingresa a Esta-
disticos donde se marca Riesgo. Finalmente se eligen Continuary
Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 23).

Figura 23
Caja de didlogo que muestra las 7ablas de contingencia
y sub caja de didlogo Estadisticos
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En el visor de resultados se despliega una tabla de contin-
gencia referente a la relacién de variables y otra sobre estimacién
de riesgo (tablas 16 y 17). La primera hace el recuento panora-
mico de las frecuencias de casos cruzados y los totales. En la se-
gunda, los valores a leer e interpretar son los de la primera fila:
el indice de razén de ventajas (Razdn de momios u Odds Ratio)
que tiene un valor de 1.583 y un intervalo de confianza de 95%
(ic de 95%) que varia de 1.490 a 1.681. Estos valores sefalan
la presencia de 1.58 veces mds probabilidad de usar el condén
en los adultos de marginacién baja (codificados como 1) com-
parados con los de marginacién alta (codificados como 0), y que
dicha probabilidad es mayor de 1.49 a 1.68 veces en 95% de los
entrevistados. Se interpreta que al no pisar este intervalo el valor
de 1.0 se corroboraria la existencia de la asociacién.

Tabla 16
Tabla de contingencia de la relacién marginacién
y uso del condén en la Gltima relacién sexual

Recuento
CONDONULTIMARELSEX
No St Total
Marginacién alta 8,777 1,827 10,604
Marginacién baja 13,910 4,583 18,493
Tortal 22,687 6,410 29,097

144



CariTULO IX | ANALISIS DE DATOS CON EL PAQUETE ESTADISTICO SPPS

Tabla 17
Estimaci6n de riesgo de uso del condén en la tltima relacién sexual
Intervalo de confianza al 95%
Valor Inferior Superior

Razén de las ventajas 1.583 1.490 1.681
para marginalidad (Alta = 0 / Baja = 1)

Para la cohorte 1.100 1.087 1.114
CONDONULTIMARELSEX = No

Para la cohorte 0.695 0.662 0.730
CONDONULTIMARELSEX = S{

N de casos vélidos 29,097

La estimacién del riesgo también se puede realizar en es-
tudios de casos y controles y de cohorte, como se observa en el

ejemplo del recuadro 1:

Recuadro 1

Estimacion del riesgo en disefios de casos y controles y cohorte

Diserios de casos y controles
En los disefios de casos y controles, o retrospectivos, se forman dos grupos de
personas a partir de alguna condicién de enfermedad que interese indagar.
Luego, se busca en la historia clinica de las mismas personas la presencia del
algtin factor que podria desencadenar la enfermedad.
Por ejemplo, en los datos ficticios de la tabla siguiente se expresa la relacién
entre la presencia de enfermedad vascular y el consumo actual de tabaco como
posible desencadenante de la enfermedad, en una muestra de 480 personas:

Consumo actual Enfermedad vascular

de tabaco st No Total
Si 46 162 208
No 18 254 272
Total 64 416 480

Continiia en la pdgina 146
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La razdén de consumidores/no consumidores de tabaco en el grupo con
enfermedad vascular es de 46/18 = 2.555 y en el de sin enfermedad vascular
es de 162/254 = 0.638. El indice de riesgo se obtiene al dividir ambas
razones: 2.555/0.638 = 4.005. Este indice estima el riesgo relativo y puede
interpretarse como tal, pero también puede sefialarse que entre las personas
con enfermedad vascular es 4.005 mds probable hallar consumidores actuales
de tabaco que no consumidores.

En el paquete spss existe la posibilidad de generar tablas de contingencia tan
s6lo con los valores de las casillas, sin necesidad de contar con bases de datos
completas, y calcular los indices de riesgo. Para generar la tabla de nuestro
ejemplo se elige, en el ment Archivo del spss, la opcidn Sintaxis (figura A):

Figura A
Secuencia a seguir en le ment del spss para ingresar a Sinzaxis

] Sintitulo! [Conjunto_de_datosD] - PASW Stafitics Editor de datos oo ]
Archivo  Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marksting directo Gréficos Ulilidades Ventana Ayuda

Nuevo » iy e A

= Rl B Bl aid® %

Aprir base de datos > é;as‘mm Valores Perdidos  Columnas| _Alineacidn Medida ;w‘
[ Leer datos de texto... B rons -
o :
=
B
[ ]

{E Cambiar nombre de conjunto e datos...

Mostrar informacién del archivo de datos »
21 Caché de los datos.
[ ]
' Cambiar senvidor..

Repositorio »
[
&

Datos usados recientemente »

Archivos usados recientemente »
Salir

Vista de daios | vista de varables

En seguida, aparecerd una pantalla en blanco donde se debe escribir con
exactitud (en comandos y puntuacién) el siguiente programa que indica
cudles serdn las variables (consumo y vascular) y los valores de las casillas que
contendrd la tabla de contingencia, asi como los cdlculos a realizar: frecuencias
(count), valores esperados (expected) y el indice de riesgo (risk):

data list/consumo 1 vascular 3 wt 5-7.
weight by wt.

begin data.

end data.

Contintia en la pdgina 147
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crosstabs table = consumo by vascular
/cells=count expected
/statistics = risk.

Una vez escrito el programa en la pantalla de sintaxis, se seleccionard todo su
texto y se hard clic en el botén » para ejecutarlo (figura B):

Figura B
Seleccién del texto en el spss y ejecucion

mediante el botén M en Ia pantalla de Sintaxis
“Sinasisl - PASW Statistics Editor de sintaris (E=2 =
Archive Edicidn Ver Dalos Transformar Anslizar Markebng declo Grdficos Utiidades Ejecutar Hemamientss Ventana  Ayuda

ECT L TEFELITEII LY X
/4 @ @ W W Wl oo conmo oo s -

tabs table = consumo by vascula

=5

PASW Statistics Processor st listo in1Col0

Como resultado de ejecutar el programa, se generan las tablas de contingencia
y de estimacién de riesgo. La primera coincide con la tabla del ejemplo (en
frecuencias de las casillas) y la segunda expresa en su primera fila el valor
de la razén de ventajas (4.007) y un 1c de 95% (2.245 a 7.152) que indica
la probabilidad de encontrar consumo actual de tabaco/no consumo entre las
personas enfermas, con un intervalo de confianza aplicable a 95% de la
muestra (figura C):

Contintia en la pdgina 148
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Figura C
Tablas de contingencia y de estimacién de riesgo,

desplegadas en el visor de resultados
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Diserios de coborte
En los disenos de cohorte o prospectivos, se forman dos grupos de personas
en funcién de la presencia o ausencia de un factor desencadenante (en nuestro
ejemplo, el consumo actual de tabaco) y se les sigue en el tiempo para establecer
en qué proporcién de cada grupo ha ocurrido un determinado desenlace (en
nuestro ejemplo, la presencia de enfermedad vascular).
Entre los consumidores actuales de tabaco, la proporcién de casos con enfermedad
vascular es de 46/208 = 0.221, mientras que la de no consumidores es de 18/272
= 0.066. Al dividir ambas proporciones se calcula el riesgo relativo (ndmero de
veces en que es mds probable encontrar enfermedad vascular en consumidores
actuales de tabaco que en no consumidores): 0.221/0.066 = 3.348 veces mds.
El valor del indice calculado a mano se asemeja al que reporta la segunda fila de
la tabla estimacion de riesgo (figura C) para la cohorte vascular = 1 o con presencia
de enfermedad: 3.342. El intervalo de confianza de 95% mayor a 1 expresa
que la diferencia entre grupos es significativa y que posee un sentido de riesgo.
El indice presentado en la tercera fila de la misma tabla corresponde a la cohorte
vascular = 2 o sin presencia de enfermedad: 0.834. Su valor expresa el niimero de
veces en que es mds probable no encontrar enfermedad vascular en consumidores
actuales de tabaco que en no consumidores. El intervalo de confianza de 95%
menor a 1 expresa que la diferencia entre grupos es significativa y que posee un
sentido de proteccidn.
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Como ya sabemos que existe relacion estadisticamente sig-
nificativa entre las variables estructurales y el “uso del condén en
la Gltima relacién sexual”, es posible también ajustar la relacién
con una tercera variable, a fin de evaluar si su presencia podria ge-
nerar algin efecto de confusién o sesgo en la relacién encontrada.

Para ello, se incluird en el andlisis de contingencia a la va-
riable “sexo” que, evaluada por separado con la prueba Chi-cua-
drado, alcanzé una asociacion significativa con el “uso del condén
en la tltima relacién sexual”: valor de P < 0.01 y Riesgo de 2.311
veces mayor de uso en los hombres que en las mujeres (1c de 95%:
2.185-2.4406). Al respecto véanse las siguientes tablas (18 y 19).

Tabla 18
Pruebas de Chi-cuadrado
Valor gl | Significancia | Significancia | Significancia

asintdnica exacta exacta

(bilateral) (bilateral) | (unilateral)
Chi-cuadrado 870,971* 1 0.000
de Pearson
Correccién 870,125 1 0.000
por continuidad®
Razén 861,421 1 0.000
de verosimilitudes
Estadistico exacto 0.000 0.000
de Fisher
Asociacién lineal | 870,941 1 0.000
por lineal
N de casos vilidos | 29,097

%, 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada

es 2689,39.

b, Calculado sélo para una tabla de 2x2.
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Tabla 19

Estimacién de riesgo

Intervalo de confianza al 95%

Valor Inferior Superior
Razén de las ventajas para sexo 2.311 2.185 2.446
(Mujer = 0 / Hombre = 1)
Para la cohorte 1.209 1.193 1.225
CONDONULTIMARELSEX = No
Para la cohorte 0.523 0.501 0.546
CONDONULTIMARELSEX = S{
N de casos vilidos 29,097

El ajuste con la tercera variable se realizard al generar ta-
blas de contingencia individuales para cada estrato de la variable
“sex0”, junto con sus pruebas de asociacién Chi-cuadrado y esti-
macidon de Riesgo (valores de Razones de ventaja para cada estrato
de “sexo” y de Razdén de ventajas comin de Mantel-Haenszel).
Para realizar este andlisis con el spss se procede de la siguiente
forma: en la barra del ment que aparece en el spss se sigue la
secuencia Analizar/1ablas de contingencia. Se despliega una caja
de didlogo que contiene la lista de las variables disponibles y las
ya seleccionadas. Se elige la tercera variable en la lista de varia-
bles (Sexo) y se traslada al espacio Capa. Luego se ingresa a Ejs-
tadisticos donde se marcan Chi-cuadrado, Riesgo y Estadistico de
Cochran 'y Mantel y Haenszel. Finalmente se eligen Continuary
Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 24).
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Figura 24

Caja de didlogo Tablas de contingencia
con una variable de ajuste (sexo) y sub caja de didlogo Estadisticos
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En el visor de resultados aparecen, primero, las tablas de
contingencia para hombres y mujeres por separado. Las mismas
permiten ver que, en ambos sexos, los porcentajes de “uso del
condén en la dltima relacién sexual” son mayores en el estrato
de marginacién baja que en el de marginacién alta, con propor-
ciones ligeramente mds altas en las mujeres (tabla 20).
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Tabla 20

Tabla de contingencia de uso del condon en la iltima relacion sexual'y marginacion

con una variable de ajuste (sexo), desplegada en el visor de resultados

Sexo Estrato CONDONULTIMARELSEX
No Si Total
Recuento 5,459 748 6,207
% dentro de 87.9% 12.1% |100.0%
gargmaaon marginacién
ta
% dentro de 38.4% | 27.8% | 36.8%
CONDONULTIMARELSEX
Recuento 8,739 1,943 10,682
3 % dentro de 81.8% 18.2% | 100.0%
8 | Marginacién marginacién
2:3 baja
% dentro de 61.6% | 72.2% | 63.2%
CONDONULTIMARELSEX
Recuento 14,198 2,691 16,889
% dentro de 84.1% 15.9% |100.0%
Total marginacion
% dentro de 100.0% |100.0% |100.0%
CONDONULTIMARELSEX
Recuento 3,318 1.079 4,397
o % dentro de 75.5% 24.5% |100.0%
Marginacién marginacién
alta
% dentro de 39.1% 29.0% 36.0%
CONDONULTIMARELSEX
Recuento 5,171 2,640 7,811
g o % dentro de 66.2% 33.8% |100.0%
.-g Marginacién marginacién
S | baja
T % dentro de 60.9% 71.0% 64.0%
CONDONULTIMARELSEX
Recuento 8,489 3,719 | 12,208
% dentro de 69.5% 30.5% |100.0%
Total marginacion
% dentro de 100.0% |100.0% |100.0%
CONDONULTIMARELSEX
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Luego aparece una tabla con la prueba Chi-cuadrado que
contiene los valores calculados para cada estrato de la variable sexo
(tabla 21). En la misma se muestran relaciones estadisticamente
significativas (P < 0.05 en ambos estratos) que confirman la rela-
cién entre las variables “estrato de marginacién” y “uso del condén
en la dltima relacién sexual”, tanto en hombres como en mujeres.
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Tabla 21
Tabla de Chi-cuadrado de uso del condén en la diltima relacion sexual
con una variable de ajuste (sexo) desplegada en el visor de resultados

Sexo Valor gl | Significancia | Significancia | Significancia
asintdnica exacta exacta

(bilateral) | (bilateral) | (unilateral)

Chi-cuadrado 110,441*| 1 0.000

de Pearson

Correccién 109,983 1 0.000
por continuidad®

Razén de 114,280 1 0.000

verosimilitudes

Mujeres

Estadistico 0.000 0.000
exacto de Fisher

Asociacién 110,435| 1 0.000
lineal por lineal

N de casos 16,889

validos

Chi-cuadrado 113,856¢| 1 0.000

de Pearson
Correccién 113,419| 1 0.000
por continuidad®
., |Razénde 116,115] 1 0.000
_QB) verosimilitudes
g
IO Estadistico 0.000 0.000

exacto de Fisher

Asociacién 113,847| 1 0.000
lineal por lineal

N de casos 12,208

validos

*. 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada
es 988,99.

b, Calculado sélo para una tabla de 2x2.

<. 0 casillas (,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada

es 1339,49.
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Finalmente, se despliegan tanto una tabla de estimacién
de riesgo con valores de Razones de ventaja para cada estrato,
como una de Razdn de ventajas comiin de Mantel-Haenszel (ta-
blas 22 y 23). La primera tabla muestra que en ambos sexos el
riesgo de “usar el condén en la dltima relacién sexual” es mayor
si pertenecen al “estrato de marginacién baja” (1.570 veces mds
riesgo en los hombres y 1.623 veces mds en las mujeres), mien-
tras que la segunda presenta una Estimacion de razon de ventajas
comuin de 1.594 con un 1c de 95%, de 1.499 a 1.695, lo cual in-
dica que la variable “sexo” no genera un efecto de confusién en
la relacién evaluada, debido a que los valores de la Razdn de ven-
tajas de cada estrato y de la Razdn de ventajas comiin no tuvieron
cambios significativos al mantenerse mayores a 1.

Tabla 22
Tabla estimacion de riesgo desplegada en el visor de resultados
Sexo Valor Intervalo
de confianza al 95%
Inferior Superior
Razén de las ventajas para 1.623 1.482 1.777
% marginalidad (Alta = 0 / Baja = 1)
Ej Para la cohorte 1.075 1.061 1.089
CONDONULTIMARELSEX = No
Para la cohorte 0.663 0.613 0.716
CONDONULTIMARELSEX = Si
N de casos validos 16,889
Razén de las ventajas para 1.570 1.445 1.706
marginalidad (Alta = 0 / Baja = 1)
g | Parala cohorte 1.140 1.114 1.167
'g CONDONULTIMARELSEX = No
3
T | Para la cohorte 0.726 0.683 0.771
CONDONULTIMARELSEX = Si
N de casos vilidos 12,208
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Tabla 23
Estimacién de la razén de las ventajas comtn de Mantel-Haenszel*
Estimacién 1.549
In(estimacién) 0.446
Error tip. de In(estimacién) 0.031
Significancia asintdtica (bilateral) 0.000
Intervalo de confianza | Razén de ventajas comin | Limite inferior | 1.499

N o
asintotica al 95% Limite superior | 1.695

In(Razén de ventajas Limite inferior | 0.405
comtin)

Limite superior | 0.528

*La estimacion de la razén de las ventajas comin de Mantel-Haenszel se distribuye de manera
asintdticamente normal bajo el supuesto de razén de las ventajas comun igual a 1,000. Lo
mismo ocurre con el log natural de la estimacién.

Cabe agregar que los efectos de confusién se pueden detectar
cuando los valores de la Razdn de ventajas comiin'y de los estratos se
vuelven contradictorios, debido al ajuste. De acuerdo con la forma
de contradiccién de los valores, los tipos de confusién podrian ser
por relacion espuria, por relacién enmascarada o por relacién inver-
tida o paraddjica, como se aprecia en la siguiente tabla (24).

Tabla 24
Tipos de efectos de confusién segtin la contradiccién
en los valores de las Razones de ventajas

Tipos de confusién | Valores de las Razones de ventajas (Rm)

Relacién espuria La RM comtin muestra una asociacion significativa
(RM > 1), mientras que las RM de los estratos muestran
relaciones no significativas (RM = 1).

Relacién La RM comiin muestra una relacién no significativa
enmascarada (RM = 1), mientras que las RM de los estratos muestran
asociaciones significativas (Rm > 1).

Relacién invertida Las rm de los estratos muestran asociaciones significativas
o paradéjica (RM > 1), mientras que la RM comin muestra una

asociacion significativa en sentido inverso (RM < 1).
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Andlisis multivariado: regresion logistica binaria

A estas alturas es posible realizar un andlisis mds complejo para
ir més alld de las relaciones de pares de variables expresadas en
las tablas de contingencia. La técnica de la regresion logistica bi-
naria nos puede ayudar a realizar un andlisis donde se evalue el
efecto de distintas variables independientes sobre una variable
dependiente dicotémica. Esta evaluacién abarcard dos aspectos:
1) el ajuste del efecto de cada variable con el de las otras vari-
ables independientes, a fin de controlar su potencial efecto de
confusién; y 2) la estimacién del efecto independiente de cada
variable como factor predictor de la variable dependiente dentro
de un modelo que sea estadisticamente adecuado.

En la regresion logistica binaria, se incluye una variable
dependiente binaria (con categorias 1 = si y 0 = no) y dos o mds
variables independientes que tengan escalas de medicién dicoté-
micas (categorias 1 y 0) o de intervalo/razén.

El primer paso orientado a construir un modelo de re-
gresién logistica consiste en identificar las variables a incluir en
el mismo, para lo cual se siguen dos criterios generales de inclu-
sién: 1) la eleccién de aquellas variables que tuvieron asociacién
significativa (p < 0.05) en el andlisis previo de pares de variables
(tablas de contingencia). Este criterio es laxo y abierto a la posi-
bilidad de incluir variables con valores cercanos a la significancia
estadistica (P = 0.10 o P = 0.15); y 2) la inclusidn de variables sin
asociacion significativa pero con relevancia tedrica para la expli-
cacién de la variable dependiente.

En nuestro andlisis de tablas de contingencia encontra-
mos relaciones significativas de las variables estructurales (es-
tratos de marginalidad y urbanidad) y del sexo con la que serd
nuestra variable dependiente (uso del condén en la dltima rela-
cién sexual [véanse Figuras 14 y 21). Por lo que, si seguimos el
primer criterio de inclusién, tendrfamos ya identificadas a tres
variables independientes para construir nuestro modelo de re-
gresién logistica.
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Dado el repertorio de variables con las que contamos,
nos interesarfa también incluir otras dos variables independien-
tes a nuestro modelo: el “uso del condén en la primera relacién
sexual” y los “grupos de edad”. Sin contar con los cilculos de
significancia, asumiremos, por los antecedentes reportados en
la literatura especializada, que estas variables son relevantes en
la explicacién de nuestra variable dependiente. De tal manera,
tendriamos ya un conjunto de variables que nos permiten pro-
poner la posibilidad de construir el modelo que se expresa en la
siguiente tabla (25).

Tabla 25
Variables independientes y variable dependiente del modelo de
regresién logistica binaria que se intentard construir

Variables independientes Variable dependiente

X,. Estrato de marginalidad Y. Uso del condén en la tltima relacién

X,. Estrato de urbanidad sexual

X,. Uso del condén
en la primera relacién sexual

X,. Sexo

X,. Grupos de edad

Debido a que nuestras variables de ejemplo son de esca-
la nominal y ordinal, serd necesario recodificar sus categorias a
dicotémicas para habilitar su incorporacién al modelo de regre-
sién que se intenta construir. Tal transformacién las convertird
en las llamadas “variables ficticias” (conocidas como variables
dummy) que permitirdn la comparacién de categorias en el cdl-
culo de la regresién (1 = variable calculada versus 0 = variable de
referencia o comparacion).

La referida recodificacién se hard, en las variables de nues-
tro modelo, segin el detalle de la tabla 26. Esta muestra que en
las variables nominales y ordinales con dos categorias, la reco-
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dificacién a dicotémica (1 y 0) es suficiente, mientras que en el
caso de las variables ordinales con tres categorias (estrato de ur-
banidad y grupos de edad), la recodificacién requiere crear una
serie de dicotomias (00, 10, 01) para habilitar la comparacién
(10 y 01 = variables calculadas versus 00 variable de referencia).

Tabla 26
Variables de ejemplo recodificadas como variables ficticias
Variables Escala Valores y etiquetas Recodificacién
a variables ficticias
Estrato Ordinal 1. Baja, 2. Alta 1. Baja, 2. Alta
de marginalidad
Estrato Nominal 1. Rural, 2. Urbano, | 00. Rural, 10. Urbana,
de urbanidad 3. Metropolitano 01. Metropolitana
Sexo Nominal 1. Hombres, 1. Hombres,
2. Mujeres 0. Mujeres
Grupos Ordinal 1. 20-29; 2. 30-45; 10. 20-29; 01. 30-45;
de edad 3. 3.46> 00. 46>
Uso del condén | Nominal 1. Si, 2. No 1. Si, 0. No
en el inicio sexual

Fuente: Elaboracién propia.

La transformacién a variables ficticias se puede realizar
en el paquete spss como un elemento preliminar de preparacién
de las variables que se incorporardn en el modelo de regresiéon
logistica binaria. Para realizarla, se procederd de la siguiente ma-
nera: en la barra del menu del spss se elige la secuencia Analizar/
Regresion/Logistica binaria (figura 25). Se despliega una caja de
didlogo que contiene la lista de las variables disponibles. Se elige,
primero, la variable dependiente y se traslada al espacio Depen-
dientes. Luego se elige la variable independiente a transformar
(estrato urbanidad) y se mueve al espacio Covariables categoricas.
En la opcién “cambiar de contraste” de la parte inferior se selec-
ciona la Categoria de referencia “primero” (esto porque se quiere
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que la primera categoria que es “rural” sea la comparativa con
valor 0) y se ingresa a Cambiar (figura 26). De la misma manera
se eligen las otras variables y se trasladan a Covariables categori-
cas. Alli se selecciona para cada una de éstas su Categoria de refe-
rencia correspondiente (figura 27). Finalmente se eligen Conti-
nuary Aceptar para ejecutar el procedimiento.

Figura 25

Secuencia a seguir en el ment del spss

para ingresar a Logistica binaria
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10 esi_ub Mumérico e e Ewmmm”;y = Derecha oy Nominal N Entra
11 |estmag  MNumérico ::ilmp&mﬂnm : o - =Derecha il Ordinal N Entra
12 |EDADREC  MNumérico = 2 = Derscha gl Ordinal  Enra
= Predicciones | EHevont = -
13 mangrec Numérica s f = Derscha | g Nominal N Entra
14 sexoec  Numérico AT o | Bl sl =Derecha g Nominal | Entra
[ nsiiss de valares perdidos Il eathvecitn porncerace...

_ 18 s + | B ninimos cusdrados en dos fases.

— Muestras complejas 3 Escalamiento dptimo (CATREG). .

Vep— g —

[ curvacor

| Vist da ditos | Vista de variables:
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Figura 26
Caja de didlogo Logistica binaria
y sub caja de didlogo Definir variables categéricas
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Figura 27
Sub caja de didlogo Definir variables categéricas
con las variables del modelo transformadas a ficticias
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Tras ejecutar el procedimiento, en el visor del spss se des-
plegardn varias tablas que refieren el anélisis de regresién logisti-
ca. La tinica que nos interesard inspeccionar, por ahora, es la de
codificaciones de variables categdricas que reporta los valores dico-
témicos asignados a las variables (tabla 27). Estos valores coin-
ciden con los previstos en la tabla 26 y asignan el c6digo 1 a las
categorias comparativas y el 0 a las de referencia.

Tabla 27
Tabla de codificaciones
de variables categdricas desplegada en el visor de resultados

Frecuencia Codificacién
de pardmetros
(1) 2
Grupos de edad 20229 8,774 1.000 0.000
30 a 45 16,916 0.000 1.000
46 y mds 3,407 0.000 0.000
Estrato de Rural 9,115 0.000 0.000
urbanidad Urbano 6,247 1.000 0.000
Metropolitano 13,735 0.000 1.000
Sexo Hombre 12,208 1.000
Mujer 16,889 0.000
Estrato de Baja 18,493 1.000
marginalidad Alta 10,604 0.000

Luego de proponer el modelo de regresién logistica bina-
ria y de transformar sus variables nominales y ordinales en dico-
témicas o ficticias, se iniciard el segundo paso que consiste en la
estimacién y contraste de los pardmetros o coeficientes de regre-
sion logistica (). El propésito de este paso serd detectar tanto el
efecto lineal como la fuerza del efecto de cada variable indepen-
diente sobre la probabilidad de que la variable dependiente tome
un determinado valor (py).
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En ese sentido, se contrastardn las siguientes hipétesis es-
tadisticas del efecto lineal y de la fuerza del efecto (tabla 28): a)
en el contraste del efecto lineal, la hipétesis nula (H ) es que to-
dos los coeficientes de regresién logistica (8) serdn igual a cero
(no existe relacién lineal), mientras que la hipétesis alterna (H,)
expresa que por lo menos algtin coeficiente de regresion serd dis-
tinto de cero y tendrd una relacién significativa con la py; y b) en
el contraste de la fuerza del efecto, la H  es que el valor del Riesgo
estimado (Razdn de ventajas que simbolizaremos como RM) serd
igual a 1 (no hay asociacién significativa), y H, es que el valor
del Riesgo estimado serd diferente de 1 (asociacién significativa).

Tabla 28
Hipétesis estadisticas relativas a la estimacién de coeficientes d
e regresion logistica del modelo a construir

Variables Variable Hipdtesis estadisticas
independientes dependiente complementarias
X,. Estrato de marginalidad 8, | PY. Efecto lineal:
Uso del condén H. 8 =8=08=0
X,. Estrato de urbanidad £, en la dltima H. Algin 8 =0
relacién sexual
X,. Uso del condén Fuerza del efecto:
en la primera relacién sexual £, H,. Razén de ventajas
- (RM) =1
X, Sexo &, H,. Razén de ventajas
X,. Grupos de edad £, RM) = 1

Para contrastar la hip6tesis del efecto lineal se calcularin
los coeficientes de regresion (3) y la prueba de significancia p del
estadistico Wald, mientras que el contraste de la fuerza del efec-
to se realizard mediante la estimacién de las Razones de ventajas
(RM) y sus correspondientes intervalos de confianza de 95% (1c
de 95%). Tales célculos se pueden efectuar en el spss de la si-
guiente manera: en la barra del ment del spss se sigue la secuen-
cia Analizar/Regresion/Logistica binaria. Se despliega una caja de
didlogo que contiene la lista de las variables disponibles. Se elige,
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primero, la variable dependiente y se traslada al espacio Depen-
dientes. Luego se eligen todas las variables independientes y se
mueven al espacio Covariables. En la opcién “Método” se elige
Introducir. Se ingresa a Opciones donde se seleccionan 1¢ para
exp(B) 95 e Incluir constante para el modelo. Finalmente se eligen
Continuary Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 28).

Figura 28
Caja de didlogo Logistica binaria'y sub caja de didlogo Opciones
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Detecha @ Marinal
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e T & PRUEBA VH ALGUNA s I
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sexorec Numérico ol Estrato de Marginaica 8 | Epaprece Ser )
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Punto de corte para l clasificacio

teraciones méximas:

(¥ Incluir congtante en modelo
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Vista de detos | vista de variable: (mene] _tpe )

En el visor de resultados aparecerdn todas las tablas del
andlisis de regresién logistica. Para esta segunda fase, solamente
debemos concentrarnos en la tabla Variables en la ecuacion, la
cual despliega para cada variable independiente, los siguientes
valores: coeficiente de regresion logistica (), estadistico Wald y
su significancia estadistica (Sig.), razon de ventajas Rm [Exp(b)]
y limites inferior y superior de su intervalo de confianza del 95%
[1c de 95% para Exp(B)]. Al respecto véase la tabla 29.
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En la lectura de la tabla, el primer aspecto que se rescata
es el de los coeficientes de regresién (f3) de las variables: a) todos
tienen signo positivo, lo cual las postula como predictores de una
mayor probabilidad del uso del condén en la dltima relacién se-
xual; y b) los tres coeficientes més elevados corresponden a: “uso
del condén en la primera relacién sexual” (1.842), edad de 20 a
29 afos (0.703) y hombres (0.582).

El segundo aspecto a rescatar son los valores de signifi-
cancia estadistica P (Sig.) de la prueba Wald. En casi todos los
casos, excepto en la categoria “urbano”, las significancias estadis-
ticas fueron de P < 0.01 y permiten aceptar la hipétesis de la re-
lacién lineal.

Finalmente, también se rescatan los valores de las Razones
de ventajas ajustadas (Rm) y de sus 1c, del 95%, que contrastardn
la hipétesis de la fuerza del efecto de las variables independientes
sobre la dependiente. En casi todos los casos, excepto en la cate-
gorfa urbano, las RM son mayores a 1, lo cual lleva a interpretar
que las variables estrato metropolitano, baja marginacion, uso del
condon en la primera relacion sexual, sexo masculino y edades me-
nores son predictores independientes significativos de una mayor
probabilidad de “usar el condén en la Gltima relacién sexual”. En
estas variables, el rango de los 1c de 95% es mayor a 1 y otorga
a las variables un sentido de riesgo o favorecedor de una mayor
probabilidad de uso del condén.

En correspondencia con los valores de los coeficientes de
regresion (f3), los valores més altos de Rm los tuvieron las variables
“uso del condén en la primera relacién sexual” (6.307), edad de
20 a 29 afos (2.021) y hombres (1.790).

Un factor que se evalud en esta etapa fue la presencia de
efectos de confusidn e interaccidn entre las variables independien-
tes. Se encontrd que no existian, como se aprecia en el recuadro 2:
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Recuadro 2

Efectos de confusién e interaccién en el modelo

En esta segunda fase, la inclusién de distintas variables en el modelo permitié
ajustar el efecto de cada variable por el de las otras y no hubo mayores
modificaciones en los valores de las Razones de ventajas (Rm). Esto quiere
decir que no hubo efectos de confusién entre las variables independientes, en
el sentido propuesto en la tabla 24 (p4gina 156).

Otro aspecto que se considerd fue la posibilidad de incluir en el modelo
al efecto de interaccion entre algunas variables independientes. Pensamos
en la posibilidad de que las variables estructurales generarfan dicho efecto
por tener en comun una raiz socioeconémica. Por ello se hizo un andlisis
preliminar de interaccidn entre las variables “estrato de urbanidad” y “estrato
de marginalidad” para decidir si se inclufa en el modelo.

Este andlisis se realizé en el spss de la siguiente manera: en la barra del menu
del spss se sigue la secuencia Analizar/Regresion/Logistica binaria. Se despliega
una caja de didlogo que contiene la lista de las variables disponibles. Se
elige, primero, la variable dependiente y se traslada al espacio Dependientes.
Luego se eligen las variables independientes de interés y se mueven al espacio
Covariables. Adicionalmente, se selecciona la primera variable de interés
en el espacio de variables disponibles y se oprime la tecla C#7l. Sin soltar la
tecla Cr/ se selecciona la segunda variable de interés. Se activard el botén de
interaccién 222 (figura D) y habr4 que cliquearlo para que las dos variables
seleccionadas ingresen juntas al espacio Covariables. En la opcién “Método”
se elige Introducir. Se ingresa a Opciones donde se seleccionan Ic para Exp(B)
95 e Incluir constante para el modelo. Finalmente se eligen Continuary Aceptar
para ejecutar el procedimiento (figura E).

Continiia en la pdgina 168
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Viene de la pdgina 167

Figura D
Caja de didlogo Logistica binaria donde se eligen las variables
que se incluyen en el andlisis de interaccion
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Figura E
Caja de didlogo Logistica binaria 'y sub caja de didlogo de Opciones
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Viene de la pdgina 168

Tal procedimiento gener6 las distintas tablas del andlisis de regresion que se
desplegaron en el visor de resultados del spss. Nos interesé solamente leer e
interpretar la tabla de variables en la ecuacién (véase la tabla A de este recuadro)
donde se expresaron los valores calculados de las variables estructurales
individuales y en interaccién (multiplicadas). Notamos que los valores de la
significancia P (Sig.) de la prueba Wald para las interacciones eran mayores a
0.05 y ello nos permitié aceptar la hipétesis nula de la interaccién (es decir
que no habfa efecto de interaccién entre las variables estructurales):

Tabla A

Tabla de variables en la ecuacién con efectos

de interaccién desplegada en el visor de resultados

B E.T. Wald | gl| Sig. | Exp(s) 1c de 95%
para EXP(B)
Inferior | Superior
est_urb 49.018 | 2| 0.000
est_urb(1) 0.020 | 0.074 074 | 11]0.786| 1.020 | 0.883 1.178
est_urb(2) 0.406 | 0.060 46.389 |1 0.000 | 1.501 | 1.335 1.687
est_marg(1) | 0.302 | 0.059 26.343 | 1{0.000 | 1.352 | 1.205 1.517
est_marg * 4.616 |2 0.099
est_urb
Paso
12 est_marg(1) | 0.148 | 0.095 |  2.446 |1]0.118 | 1.159 | 0.963 | 1.395
by est_urb(1)
est_marg(1) | -0.046 | 0.079 0.344 | 1]0.558 | 0.955 | 0.817 1.115
by est_urb(2)
Constante -1.667 | 0.034 | 2382.080 | 1 | 0.000 | 0.187

En consecuencia, al no haber efectos de interaccién, no se considerd su

inclusién como variable independiente en el modelo general.
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Finalmente, el tercer paso en la construccién de nuestro
modelo de regresién logistica binaria consistird en evaluar su sig-
nificancia estadistica al estimar la proporcién de variabilidad de
su explicacién y de su bondad de ajuste como modelo predictor.
El primer cédlculo se hard mediante el rango de determinacién r?
de Cox y Snell, y r* de Nagelkerke; y el segundo con la prueba
Hosmer-Lemeshow.

Para generar tal evaluacion en el spss se realiza lo siguien-
te: en la barra del ment del spss se sigue la secuencia: Analizar/
Regresion/Logistica binaria. Se despliega una caja de didlogo que
contiene la lista de las variables disponibles. Se elige, primero, la
variable dependiente y se traslada al espacio Dependientes. Lue-
go se eligen las variables independientes de interés y se mueven
al espacio Covariables. Se ingresa a Opciones donde se seleccio-
na Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow. Finalmente se eligen
Continuary Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 29).

Figura 29
Ca)a de dlalogo Logzstzm binaria'y sub caja de didlogo de Opczones

SHE M e~ Bhdf B BoT 00 %

| mMombre | Tipo | Anchura |Decimales|  Etigueta | Valores | Perdidos | Columnas| Alineacien | Medida | Rl

folio Cadena 10 0 Folio consecutivo Ninguna Ninguna 3 = lzquierda g Nominal  Entra
sex0 Numérico B 0 SEXO {1, Hombre}.... Ninguna 5 =Derecha g Nominal N Entra

CONDONIN.. Numérico CONDONINISEX {0, No) Ninguna 10 =Derecha & Nominal  Entra
CONDONU... Numérico & Nominal  Entra
& Nominal N Entra

CONDONITS  Numérico &5 Nominal N Entrar

& Norminal N Entra

&4 Folia conseot

& SEXO [sexal

Aol foko] 2 ﬁu CONDONLLTMARELSEX [CONDS...

CONDONE. . MNumético

ol
7
3
4
5 CONDONYIH  Numérico
B
7
8

Blogue 1 de 1
FRUEBAVIH  Numérico & CONDONMNISEX [COND i & Nominal N Entra
3 PRUEBAVI. . Numérico & CONDOHNpreveniryVH [ dicioy & Nominal . Entra
10 est_urh Numérico & CONDONprevenil ms | s & Nominal
" Numa & CONDONprevenirENE.. - i
aLm e W e ni 0 Regresion Iogistica: Opciones
12 EDADREC  Numérico & PRUEBA. vIH LLTHO vl ;
13 margrec Humérico & Estrato d Urbaricad [ sewarcat)
= .
14 sexorec Numérica ol Estrato ce warginaia = EDADREC( & " [T Correlaciones de estimationzs
il Grupos e ecad D ] oréficos de clasificacidn 0 :
margrec Métode:  Intrasucic [ Bondad de sjuste de Hosmer-Lemeshow [T Historial de las teracionsst

& ssmoren Variatie de 7] Listacks e resiouos por caso [¥1C para exp(E) *

. @ Valores atipicos fuera |2 desv.tiica

® Todos Ios caso:

® Encada paso © En el dttimo paso

Probahildad p IR Punto de corte para la clasifict
Entrads: Salida: o

Incluir congtante en madelo

0= | Vista de variables — n

T [PASW Stetistics Processor estalisto | | | | |
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En el visor de resultados del spss se despliegan todas las
tablas del andlisis de regresién logistica, pero en esta fase sola-
mente nos interesardn las de resumen del modelo y la prueba de
Hosmer y Lemeshow (tablas 30 y 31).

Tabla 30

Resumen del modelo, desplegado en el visor de resultados

Paso -2 log de R cuadrado R cuadrado
la verosimilitud de Cox y Snell de Nagelkerke
1 25151,910° 0.173 0.266

*La estimacién ha finalizado en el nimero de iteracién® 5 porque las estimaciones de los
pardmetros han cambiado en menos de ,001.

Tabla 31
Prueba de Hosmer y Lemeshow, desplegada en el visor de resultados
Paso Chi-cuadrado gl Sig.
1 11,670 8 0.167

La primera tabla (30) expresa los valores que posee el ran-
go de la proporcién de la variabilidad respecto a la variable de-
pendiente explicada por el modelo. El limite inferior del rango
(R? de Cox y Snell) es de 0.173 y el superior (rR* de Nagelkerke)
de 0.266, lo cual significa que el modelo lograria explicar has-
ta 26.6% de la variabilidad sobre el “uso del condén en la dlti-
ma relacién sexual”. En forma complementaria, se asumiria que
la proporcién restante podria ser explicada por la influencia de
otras variables no consideradas en el estudio.

Por su parte, la tabla (31) de la prueba de Hosmer y Le-
meshow incluye los valores de la prueba Chi-cuadrado (11.670),
grados de libertad (gl = 8) y significancia estadistica p (Sig. =
0.167). Su interpretacién serfa que el modelo tiene una bondad
de ajuste estadisticamente significativa, debido a que tiene un

3 Tteracidn es el nimero de veces que se repite un proceso.
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valor de Chi-cuadrado relativamente pequeno (menor a 12) y
un valor de significancia alto (p > 0.05). En este caso la hipéte-
sis nula (H ) es que el valor de la significancia sea P < 0.05 y la
alterna (H,) que el valor sea p > 0.05 (como indicador de ajuste
adecuado del modelo).

Sintesis
Nuestro proceso de andlisis de las variables nominales y ordina-
les sigui6 etapas interrelacionadas que nos permitieron trabajar
los datos desde su escrutinio mds simple hasta una construccién
mds compleja. Nos permitié explorar el contenido de las vari-
ables individuales, contrastar la relacién de pares de variables
mediante tablas de contingencia y pruebas de significancia, y,
sobre esa base, generar un modelo de regresion logistica binario.
La tabla 32 sintetiza el modelo construido y detalles des-
criptivos que lo contextualizan, de manera que se pueda realizar
la comunicacién de los resultados ante la comunidad cientifica
con cierta precisién y rigor estadistico. Como se aprecia, la ta-
bla es el resultado de todo el proceso de andlisis desarrollado y
su sintesis destaca los siguientes elementos: 1) el porcentaje de
uso del condén en la tltima relacién sexual; 2) las Razones de
ventajas (RM) univariadas (no ajustadas por las otras variables) y
las multivariadas (ajustadas por las otras variables) y sus 1c, del
95%; 3) los valores de significancia p de la prueba Wald; y 4) los
valores de la prueba Hosmer y Lemeshow de bondad de ajuste
del modelo.
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Tabla 32
Modelo de regresion logistica de factores asociados al uso
del condén en la tltima relacién sexual, en poblacién adulta**

Uso del condén en tltima relacién sexual

Factores Si RM univariado rM multivariado
(%) (1c 95%) (1€ 95%)

Marginacion

Baja (n = 18,493) 24.8 1.6 (1.49-1.68)* 1.2 (1.12-1.30)*
Alta (n = 10,604) 17.2 Referente Referente
Urbanidad

Metropolitana (n = 13,735) 25.8 | 1.7(1.58-1.80)* | 1.2 (1.13-1.33)*
Urbana (n = 6,247) 211 | 1.3(1.19-1.40* | 1.1 (0.99-1.21)
Rural (9,115) 17.1 Referente Referente

Uso del conddon en primera relacion sexual

Si(n = 8,222) 50.3 8.3 (7.78-8.80)* | 6.3 (5.91-6.73)*
No (n = 20,869) 10.9 Referente Referente
Sexo

Hombres (n = 12,208) 30.5 2.2 (2.18-2.45)* 1.8 (1.68-1.91)*
Mujeres (16,889) 15.9 Referente Referente
Grupos de edad

20-29 (n = 8,774) 34.8 3.9 (3.46-4.34)* | 2.0 (1.79-2.28)*
30-45 (16,916) 17.8 1.6 (1.44-1.80)* 1.2 (1.10-1.39)*
46 > (3,407) 11.8 Referente Referente
Constante 0.06

Bondad de ajuste del modelo Hosmer & Lemeshow: Chi-cuadrado = 11.7, grados de libertad

=8,P=0.167
*Prueba Wald: P < 0.01

RM = Razén de ventajas (Razén de Momios u Odds Ratio)

**Meéxico, 2012. N = 29,097.
Fuente: Elaboracién propia.

La lectura de la anterior tabla (32) nos permite ver que
todas las variables son predictores significativos de la variable
dependiente como factores de riesgo, y que algunas tienen un
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mayor efecto independiente que otras. La prueba Hosmer y Le-
meshow indica que el modelo construido tiene una bondad de
ajuste adecuada.

El procedimiento seguido para lograr la construccién del
modelo de regresién logistica nos permitié compenetrarnos a
fondo con los datos y aprovechar parte de su riqueza en funcién
de las hipétesis que nos interesaron. Sin embargo, el andlisis no
agoté toda la potencialidad de los datos y se podria profundizar
en la bisqueda de nuevos hallazgos. Esta es la esencia del enfo-
que de la minerfa de datos.

En ese sentido, se piensa que las relaciones halladas en el
andlisis de regresién logistica se podrian trabajar mds a fondo
para identificar relaciones que pertenecen sélo a subgrupos es-
pecificos y que facilitarfan la construccién de reglas para la pre-
diccién de la variable dependiente. Ello nos conduciria a desa-
rrollar un andlisis de Arboles de decisién que en el paquete spss
se encuentra en Analizar/Clasificar/Arbol. Nosotros no realizare-
mos este nuevo andlisis y nos detendremos aqui porque nuestro
interés era solamente ilustrar el proceso de analisis de variables
nominales y ordinales hasta este nivel.

Anilisis de variables de intervalo/razin

En esta segunda parte, se ejemplificard el andlisis de variables de
escalas de intervalo/razén con informacién tomada de diferentes
bases de datos elaboradas por algunas instituciones internacio-
nales para evaluar el desarrollo humano y el bienestar social en
el mundo.

Cabe mencionar que la medicién que realizan dichas ins-
tituciones surgié a mediados del siglo xx bajo el nombre “movi-
miento de indicadores sociales”, con el propésito de generar in-
formacién que pudiera influir en el disefio de mejores politicas
publicas en los paises de menor desarrollo. En la actualidad, este
movimiento ha ganado protagonismo como fuente que impulsa
la agenda de promocién de politicas en los distintos organismos
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internacionales, mediante un amplio repertorio de indicadores
sociales aplicados a multiples dreas del desarrollo humano (Neu-
man, 1997: 168-169).

Desde el enfoque de la epidemiologia social, se conside-
rardn algunos indicadores que podrian constituirse en determi-
nantes estructurales de la prevalencia del viH en personas de 15
a 49 anos y de la tasa de incidencia de tuberculosis, en el mundo.
Los indicadores elegidos son los siguientes: el nivel de ingreso de
los paises reflejado en su Producto Interno Bruto (p1B), el indice
GINI de desigualdad social, el indice compuesto de fragilidad de
los paises, el indice de felicidad planetaria y los coeficientes de
dispersién étnica y lingiiistica.

La tabla 33 describe las variables consideradas, sus defi-
niciones, sus c6digos y etiquetas, y las fuentes institucionales de
los datos.
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Los indicadores tomados de bases de datos especificas de

las fuentes consultadas, fueron trasladados a una base de datos co-

mun que es la que nos servird para ejemplificar el proceso de and-

lisis. Esta base de datos se generd en el paquete spss 19 mediante

la construccién de dos matrices: 1) una matriz de datos donde se

capturaron los valores numéricos de las variables (figura 30), y 2)

una matriz de definiciones técnicas de las variables (figura 31).

Figura 30
Matriz de datos con los valores numéricos de las variables*
- e ——
Achivo Edicién  Ver Datos Analizar Marketngdirecto  Grificos  Utlidades  Ventana  Aysda

ET LR L FR P LX)

[z7-Pais

Bulgana

Visible: 12 de 12 variable

Bahrain
Bangladesh
Barbados
Belaus
Belgum
Belize
Benin
Bhutan
Boliva

—

*Se visualiza en el Editor de datos del SPSS, en la pestana inferior Vista de datos.
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338
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1
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Figura 31
Matriz de datos con las definiciones técnicas de las variables*

[F] *BASE_INDICADORES_SOCIALES sav [Cenjunto_de_dstos1] - PASW Statistics Editcr de datos ==
Archivo  Edicién  Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Grdficos Ublidades Ventana  Ayuda
SHe M e~ Bl A EE] B 1% %
HNombre Tipo  Anchura Decim... Valores  Perdid... Column. .. Alineacion  Medida Rol
1 PAIS Cadena 35 0 Ninguna  Ninguna 16 & Nominal “ Entrada
2 |Recion Numérico & 0 REGIONES DEL MUNDO {0, RESTO .. Ninguna 5 .. & Nominal “w Entrada
3 HPINDEX Numérico 7 1 IND_FELICIDAD Ninguna Ninguna 7 ... ¢ Escala “ Entrada
4 R1_FRAGILITY  Numérico 18 2 IND_FRAGILIDAD Ninguna  Ninguna § ... ¢ Escala “ Entrada
5 TB2011 Numérico 8 0 INCIDENCIA_TB Ninguna  Ninguna § ... ¢ Escala s Entrada
6 |MH20M1 Numérico & 1 PREVALENCIA_VIH Ninguna Ninguna & & Escala ™ Entrada
7 FRACETNIA Numérico 8 2 DISPER_ETNICA Ninguna Ninguna % & Escala " Entrada
8 FRACLENGUA  Numérico 8 2 DISPER_LENGUAS Ninguna Ninguna 6 & Escala ™ Entrada
9 FRACRELIGION Numérico 8 2 DISPER_RELIGION Ninguna  Ninguna § # Escala ™ Entrada
10 |GM Numérico 2 1 GINI DESIGUALDAD  Ninguna Ninguna 5 & Escala “ Entrada
1 PIB_2010REC Numérico 8 0 PIB_2010_4NIVELES {1, Mediano... Ninguna 9 ofl Ordinal “w Entrada
12 |PID2010.DIC  Numético 8 0 PIB_2010_2NIVELES {1, Mediano. . Ninguna 11 ll Ordinal " Entrada
13
e —
15
16
17
18
19
20
21
2
]
2
m—
de & :mum‘

*Se visualiza en el Editor de datos del SPSS, en la pestaia inferior Vista de datos.

Andlisis univariado: medidas de tendencia central y de dispersion

Luego de crear las matrices de datos, un primer paso de andlisis
consiste en explorar el contenido y distribucién de las variables.
Debido a que se trata de variables de escala intervalo/razin, se
pueden calcular sus medidas de tendencia central y de dispersién
(véase tabla 7). Las definiciones de tales medidas se presentan en

la tabla 34.
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Tabla 34

Definiciones de las medidas de tendencia central y de dispersién

Medidas de tendencia central:
;ddnde tienden a concentrarse los valores de una distribucion?

* Media aritmética (X) es el promedio aritmético de un conjunto
de observaciones en una distribucién.

* Mediana (Md) es el valor medio en un conjunto de valores ordenados
dentro de una distribucién.

* Moda (Mo) es la observacidn que ocurre con mds frecuencia en una
distribucién.

Medidas de dispersion: ;como y cudnto varian los valores de una distribucion?

* Rango: cuantifica la diferencia entre los valores minimo y mdximo
de una distribucién.

¢ Minimo: el valor minimo observado en una distribucién.

¢ Miéximo: el valor mdximo observado en una distribucién.

* Varianza: cuantifica el grado de variacién entre el conjunto de valores
de una distribucién.

* Desviacidn tipica (desviacién estdndar): es la raiz cuadrada del valor
calculado de la varianza.

Fuente: Hardy, M. (2004: 35-64).

En el caso de las variables de ejemplo, el cdlculo de dichas
medidas se puede realizar en el spss de la siguiente manera: en
la barra del mena del spss se sigue la secuencia Analizar/Esta-
disticos descriptivos/Frecuencias (figura 32). Se despliega una caja
de didlogo que contiene la lista de las variables disponibles. Se
seleccionan las variables estructurales y las dependientes y se les
traslada al espacio Variables. Luego se ingresa a Estadisticos don-
de se marcan, como opciones de tendencia central, la media, la
mediana y la moda; y, como opciones de dispersién, desviacién
tipica, varianza, rango médximo y minimo. Finalmente se eligen
Continuary Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 33).
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Figura 32
Secuencia de opciones a seleccionar
en el menu del spss para ingresar a Frecuencias
[E] *BASE INDICADORES_SOCIALES sav [Canjunto_de_datosl] - PASW Statistics Editor de datos [E=R =R ]

Achivo  Edicion  Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Gréficos  Utiidades  Ventana  Ayuda

Informes » = 3 (Al
EHE O o s AEmssE A0 § 5
H = E: descripiivos r | @e |
[27:Pas |Buigaria Tabias O - |visible: 12 de 12 vanables
PAIS Ha&m Comparar medias ' a ;ulw 1‘ GINI H ma,zmmsc” PID2010_DIC
| general i =
i Tablas de contingencia... =
i i Modelos lineales generalizados b 5 i) 1
2 |Awbania e N Razdn 5 1 1
i Algeria e i [ Graficos PP 353 2 1
Andorra 4 [ Grificos -0
Reg » =
5 |Angoa s '"’: k L B f— 2 1
6 | Antigua and Barbuda o 16 Kl 68 3 2
7 Argentina B s e o % 2% 06 2 458 3 2
3 |Amena Casticn ) 3 13 45 09 1 1
9 Anba Reguccidn de dimensiones » 39 1
10 |Austraiia Escgla L 09 33 305 4 2
11 |Austia Pruebas no paramétricas » i B 4 20 4 2
12 Azerbaijan Predicciones L4 20 21 49 31T 2 1
13 |Bahamas Supeniv. » 42 19/ 68 3 2
14 |Bahrain Respuesta mifiple v 50 4 55 3 2
15 D andiisis de valores perdidos... 05 08 2 B2 1 1
16 Barbados Imputacién miltiple » 14 09 69 3 2
17 |Belanss Muesiras complejas v 2 a7 81| 22 2 1
18 |Belgum Conlrol de calidad » 56 54 2 20 4 2
19 Belize WHDOR” .70 63 58 " 2 1
20 |Benin A 79 79 55 365 1 1
21 |Bhutan e 61 61 8 1 1
_H Bolivia 1 436 513 hx 3 4 22 2 582 1 1 =
e

|u;m|m
Figura 33
Caja de didlogo Frecuenciasy sub caja de didlogo Estadisticos

[} BASE_INDICADORES_SOCIALES.sav [Conjurito_de_datosl] - PASW Statistics Editor de datos lafl@ls
Achivo  EGioén Ver Dalos Tramsformar  Analizar Marketngdirecto  Grificos  Ulidades  Ventana  Ayuda

SESM e~ BfpfBREHELH 08 %

Aighanistan Visible: 12 de 12 variables
PAIS REGION HPINDEX R1FRA TB2011 VIH2011 FRACETMIA FRACLENFRACRE GINI PIB_2010REC PID2010_DIC
Gty | GUA  LIGION
1 0 %8 669 189 1 i 61 27 1 1
0 541 4m B 2 04 4T U5 1 1
) 522 53 9% 34 401 353 2 1
] Frecuencias
G2 PAS
7 Avgentina @ REGIONES DEL MU,
8 Amenia & DISPER_RELIGION...
) Amba ol P1B_2010_4NIVELE.
0 Australia ol Pie_2010_2nveLE
1M Austna
12 Azebajan
13 Banamas
" Bahran Mostrar tablas de Fecuencias
o e (tctr ] _pogm | gesttocn_con
17 Belarus U 4 4% T rs
18 Beigum 3 w1 3m 8 3
19 Beize 1 593 486 40 23 B Lo yutorne mor B
2 Benin [} 311 568 12 Distibucién
21 Bhutan 0 5312 3 ¥ Desviacién lipica ¥ Minimo 1 Asimetria
2 Bova 1 a6 51 3 + vananz ¥ uizmo "] Curtosis
i — = € T.meaa

Tal procedimiento genera una tabla de estadisticos que se
despliega en el visor de resultados (tabla 35). La tabla describe
los valores de tendencia central y de dispersién de las variables
consideradas en el andlisis.
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La primera interpretacién que se puede hacer de los esta-
disticos calculados tiene que ver con la magnitud de sus valores.
Por ejemplo, la media de la variable prevalencia de vir es de 1.9,
mientras que la mediana es mucho menor (0.4). Esto se debe a
que hay una diferencia de 25.9% (rango) entre la prevalencia
minima (0.1) y la mdxima (26.0) que eleva el valor de la media,
por ser ésta una medida sensible a ser arrastrada hacia los valo-
res mayores. Esta distorsién no existe en la mediana (0.1) que
expresa el valor medio exacto de la distribucién por no tener la
sensibilidad de la media. A la vez, el valor de la moda (0.1) ex-
presa cudl es la prevalencia mds frecuente. Se podria hacer una
lectura similar con las otras variables.

La segunda interpretacion se orientard a iniciar la evalua-
cién de la forma que presenta la distribucién de las variables. La
primera pregunta a responder serd: shasta qué punto es simétrica
la distribucién de los valores de la media, la mediana y la moda?
Un indicio de simetria en la distribucidn es que los tres valores
sean iguales o muy semejantes, condicién que es mds o menos
cumplida sélo por las variables indice de fragilidad (4.84, 4.96 y
4.57) e indice de felicidad (42.24, 42.00 y 46.00). Al respecto
véase la tabla anterior (35).

Un supuesto de la distribucion simétrica de las variables
es que pueden representarse de manera precisa por una curva
normal con forma de campana (campana de Gauss). Para ver si
esto se cumple, se podria generar un gréfico de histograma con
curva normal para las variables indice de fragilidad e indice de
felicidad. Ello se realiza en el spss de la siguiente forma: en la
barra del mena del spss se sigue la secuencia: Analizar/Frecuen-
cias. Se despliega la caja de didlogo que contiene la lista de las
variables disponibles. Se seleccionan las variables requeridas y se
trasladan al espacio Variables. Luego se ingresa a Grdficos donde
se marcan Histograma 'y Mostrar curva normal en el histograma.
Finalmente se eligen Continuary Aceptar para ejecutar el proce-
dimiento (figura 34).
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Figura 34
Caja de didlogo del comando de célculo Frecuenciasy sub caja de
didlogo Grdficos donde se generan histogramas con curva normal

T BASE_INDICADORES_SOCIALES.sav [Conjunto_de_datosl] - PASW Statistics Editor de datos [all@] =
Mchivo  Edidén Ver Datos T Analizar M Gréficos  Utlidades  Ventana  Ajuda
== = F I e ‘ 5
SEemM e BAED M HEBIEH 499 %
1:PAS Afghanistan Visible: 12 de 12 variable:
PAIS REGION HPINDEX R1_FRA TB2011 VIH2011 FRACETNIA FRACLEMFRACRE GINI PIB_2010REC PID2010_DIC
GiLTY GUA | LIGION i

1 Afghanistan 0 368 669 189 1 n 61 2 1 1 g

2 Albania 0 541 470 13 i 2 o 47 us 1 1 ]

3 Algeria S 522 53T 80 I 01 353 2 1

4 Andora [ Frecuencias =) i .

5  Angola 2 2 1

6 | Antigua and Barbuda e (Estadisticos. | 3 2

e o PAS & IND_FRAGILIDAD [

T___|Argentina ) REGIONES DEL MU. & GINI_DESIGUALDA Grificos. 458 3 2

8 Armenia # DISPER_RELIGION 4 DISPER_ETNICA[F. 309 1 1

9 Aruba ol PIB_2010_4NIvELE . # DISPER_LENGUAS.. =

i ol PIB_2010_2NIVELE . & IND_FELICIDAD H..  Bootstrap.. |

10 Austaia 7 e e 305 2

11 Austia 2 B 260 4 2

12 Azerbaijan [ Frecuencias: Grificos 1

13 Bahamas ) 2

u Bahrain Mostrar tablas de frecuencias IR iy 2

© Ninguna

15 Bangladesh 1

i (Cpceptar ) [ ogar, ) (Restabiece] (L Canesar ] (L] & rspens e parras 3

7 Belarus ] KLE ) 70 I k7J O ek s 1

18 Belgium 3 w1 338 8 3 56 ® Histogramas: 2

19 Belze 1 593 466 40 23 0 & ogvar cun 1

20 Benin 0 M1 568 RE k) Valores gl oréfico 1

21 Bhutan 0 532 122 3 &1 - 1

22 Bolvia 1 436 513 1 3 T4 1k
L ————————————| (€0t ] Coveva | awosa |

PASW Statistics Processof esti listo

Dicho procedimiento genera los histogramas de las varia-
bles en el visor de resultados (figura 35). En éstos, el trazo de la
curva normal permite apreciar que la distribucién de las varia-
bles tiene una forma muy cercana a la de una campana (sobre
todo en la variable indice de felicidad), lo cual refuerza la hipé-
tesis de la distribucién normal en las variables consideradas.
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Figura 35
Grificos de histograma con curva normal
desplegados en el visor de resultados

Indice de fragilidad Indice de felicidad

IND_FRAGILIDAD
IND_FELICIDAD

Fuente: Elaboracién propia.

Una segunda pregunta a responder en la evaluacién de la
forma es la siguiente: ;hasta qué punto los valores de la distribu-
cién se desvian de la curva normal? La pregunta se responderd
mediante el cdlculo de los estadisticos de la asimetria (que evalta
si los valores de una variable tienden a concentrarse en el lado
derecho o izquierdo de la curva normal) y de la curtosis (que
evalda si una variable tiene muchos o pocos casos en el medio de
la curva normal).

Estos célculos se realizan en el spss de la siguiente ma-
nera: en la barra del mend que aparece en el spss se sigue la se-
cuencia: Analizar/Frecuencias. Se despliega la caja de didlogo que
contiene la lista de las variables disponibles. Se seleccionan las
variables de interés y se trasladan al espacio Variables. Luego se
ingresa a Estadisticos donde se marcan las dos opciones de distri-
bucién: Asimetria y Curtosis. Finalmente se eligen Continuary
Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 36).
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Figura 36
Caja de didlogo del comando Frecuenciasy sub caja Estadisticos
donde se eligen las opciones en Distribucion

i BASE_INDICADORES_SOCIALES.sav [Conjunto_de_dstosl] - PASW Statistics Editor de datos
Archivo  Edicién  Ver Dalos Transformar  Analizar  Markeling direclo  Grificos  Ulilidades  Ventana  Ayuda
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GiLTY GUA | LIGION It
1 Afghanistan 0 368 669 189 A 7 &1 27 . 1 1
2 Abania 0 541 470 13 2 0 ai s 1 ]
3 Algena 0 522 537 34 A4 Li}] 353 2 1
4 Andora B Frecuencias =]
5 Angola 2 1
Variabi
6 Antigua and Barbuda i A Egtadistcos. 1 3 2
T___|Awgentina &, REGIONES DEL MU Graigos 458 3 2
8 Amenia & DISPER_RELIGION... 309 1 1
9 Amba il PIB_2010_4NIVELE ..
M| st ll PIB_2010_2NIVELE . [ " Bontsean |
[E] Frecuenciss: Estadisticos =
1 Austria
12| Azerbaijan Valores percentiles Tendencia central
13 ] Bahamas Cuartiles. Media
14 | Bahain Mostrartablas de frecuendias | Puntos de corte p_. grupos iguales | || Mediana
15 Bangladesh Percenties: Moda
L (Lscertar J(_pogw ] [mestad e
17 Belarus L] A 450 70
18 Belgum 3 371 338 8
19 Belize 1 593 466 40 2 [ Los valores son puntos medios d_
20 Benin [ 311 568 T0 1 Dispersidn Distribucién
21 |Bhtan 0 . 532 1m : Deswiacién ipica [ Minimo ¥ Asimetria
22 |Bolnia 1 436 513 1A i Varianza Mzmo + [cutosis. L
= T Hanno F 1 mama =l
Vet esnos Vi (comre) o) e J
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En el visor de resultados se genera una tabla con los estadis-

ticos de asimetria y curtosis para todas las variables consideradas.
En términos generales, cuando los valores de ambos estadisticos
son de + 0.5 tienden a expresar la presencia de una distribucién
simétrica o normal, esto mds o menos acontece con las variables

indice de fragilidad, indice de felicidad y Gini_desigualdad (tabla

30).
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En conjunto, la evaluacién de todos los estadisticos de
forma nos permite apreciar los tipos de distribucién de las varia-
bles, en funcién de su curva normal y de las caracteristicas de sus
valores obtenidos. Asi, en nuestras variables de ejemplo, el indice
de felicidad tiende a una distribucién normal con una curva si-
métrica (platicurtica), el indice de fragilidad tiende a una distri-
bucién normal con una curva asimétrica negativamente sesgada
(platictrtica) y la prevalencia de vin tiene una distribucién no
normal con una curva asimétrica positivamente sesgada (lepto-

curtica). Al respecto véase la tabla 37.

Tabla 37

Distribucién de la curva segtin las caracteristicas de
los estadisticos calculados en tres variables de ejemplo

>

Md
Mo

un mismo valor.

¢ La forma de la curva
de representacién

es el de una campana
simétrica.

* Asimetria:

Cero o cercana a cero.
o Curtosis:

Valor negativo menor que 0.
* Forma de la curva:
platicrtica.

Tipos de distribucién Caracteristicas Variables de ejemplo
Normal o simétrica ¢ La media (%), INDICE DE FELICIDAD
la mediana (Md) X=42.2
y la moda (Mo) Md = 42.0
tienden a tener Mo = 46.0

Asimetria = 0.063
Curtosis = -0.673

207

200 300 400 500 600 7.00

Contintia en la pdgina 188
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Viene de la pdgina 187

Tipos de distribucién

Caracteristicas

Variables de ejemplo

Asimétrica
positivamente sesgada

Mo 1)?
Md

* La media (%), por

su sensibilidad a las
magnitudes de los valores,
es arrastrada al extremo
derecho de la distribucion.
Tiene un valor mayor

ala mediana (Md) y la
moda (Mo).

* La curva muestra que la
mayorfa de los valores estdn
a la izquierda de la media
).

* Asimetria:

Valor positivo mayor que 0.
* Curtosis:

Valor positivo mayor que 0.
o Forma de la curva:
leptoctrtica.

PREVALENCIA DE VIH
x=1.9

Md = 0.4

Mo = 0.1
Asimetria = + 3.8
Curtosis = + 15.742

120 4 —

Frecuencia

00 50 100 150 200 250 300

PREVALENCIA_YIH

Asimétrica
negativamente sesgacda

X IMU
Md

* La media (X), por

su sensibilidad a las
magnitudes de los valores,
es arrastrada al extremo

izquierdo de la distribucién.

Su valor tiende a ser menor
ala mediana (Md) y la
moda (Mo).

* La curva muestra que la
mayorfa de los valores estin

a la derecha de la media (X).

* Asimetria: Valor negativo
menor que 0.

* Currosis: Valor negativo
menor que 0.

e Forma de la curva:
platicrtica.

INDICE DE FRAGILIDAD
X =4.8

Md =5.0

Mo = 4.6

Asimetria = -0.306
Curtosis = -0.733

200 300 400 S0 600 7.0

IND_FRAGILIDAD

Fuente: Elaboracién propia.

Si bien la evaluacién realizada hasta el momento nos ha
permitido explorar si la distribucién de las variables se acerca o
no a la normalidad, se traté sélo de una aproximacién tentativa.
Ahora podriamos corroborar la distribucién normal de las varia-
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bles mediante el cdlculo de una prueba especifica para contrastar
la hipétesis de la normalidad: la prueba Kolmogorov-Smirnov.
Esto se realiza en el spss de la siguiente manera: en la barra del
menu que aparece en el spss se sigue la secuencia Analizar/Ex-
plorar (figura 37). Se despliega la caja de didlogo que contiene
la lista de las variables disponibles. Se seleccionan las variables
requeridas y se trasladan al espacio Lista de dependientes. Luego
se ingresa a Grdficos donde se marca Grdficos con pruebas de nor-
malidad. Finalmente se eligen Continuary Aceptar para ejecutar
el procedimiento (figura 38).

Figura 37

Secuencia a seguir en el ment del spss para ingresar a Explorar

T BASE_INDICADORES_SCCIALES sav [Conjunto_de_datosL] - PASW Statistics Editor de dates
Archive Edidién Ver Datos Transformar Analizar Markefing direclo  Grdficos  Utlidades Ventana Ayuda

=lelEs

,—\_‘}E L_El_] l@ v Informes »tz B ah B AJ’@‘ %‘
= = Estadisticos descriptivos | EFrecuencas..
1:PAIS Afghanistan Tablas Y@ ;asmmi . Visible: 12 de 12 variables
PAIS REGIO|  Comparar medias S ;umr E GINI |PIB_2010REC PID2010_DIC
Modelo lineal general » ;ablas e
! sl Modelos lineales generalizados » | * = 1 L
LN Albaria Modelos mixos » Ex] 1 i ]
3 Algeria 353 2 1
Cormelaciones ¥
4 Andorra = ] I
Regresion b
5 |Angola s aon i 79 5 2 1
6 | Antigua and Barbuda dline 16 1 68 3 2
7 Argentina B = ; 2% 06 2 458 3 2
8 Amena e i 13 13 46 309 1 1
9 Aaba Reguccion de dimensiones b 39 41
10 Australia Escgla ¢ 09 33 82 305 4 2
1 Austria Pruebas no parameétricas » Rl 15 4 260 4 2
12 Azerbaijan Fredicdiones 4 20 2 49 n3T 2 1
13 Bahamas Superw. » 42 19 68 3 2
14 Bahrain Respuesta mdltiple b 50 43 55 3 2
15 |Bangladesh Andlisis de valores percidos. 05 09 21 3132 1 1
16 Barbados Imputacién miltiple b " 09 69 3 2
17 Belanus Muestras complejas » 32 47 61 272 2 1
18 Belgum Control de calidad » 56 54 21 280 4 2
19 Belize e 70 63 58 2 1
20 |Benin Am;s Z 79 79 55 365 1 1
2 Bhutan E— 61 61 38 1 1
22 |Boivia 1 436 513 1M 3 74 22 21 582 1 18
= pes

[ ettt ettt st ittt bttt

[Explorar..
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Figura 38

Caja de didlogo del comando Explorary sub caja Grificos
donde se marca Grificos con pruebas de normalidad

[l BASE INDICADORES SOCIALES.sav [Conjunto_de_datosl] - PASW Statistics Editor de datos (=&
Achivo  Edicion Ver Dalos Iransformar Analizar Markelingdireclo Grificos Uliidades Ventana Ayuda
— : ; = A0 A
SEHE M e~ Bl M &Y BOE i0% %
[1:Pas Alghanistan Visible: 12 de 12 variabl
PAIS |REGION | HPINDEX R1_FRA TB2011 VIH2011| FRACETNIA FRACLEN FRACRE GINI | PIB_2010REC  PID2010_DIC I
) GILITY GUA | LIGION I
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- fogda &a PAIS L;}a\:; FRAGILIDAD | - . = L
[ s | A"“““? and Barbuda & REGIONES DEL MU... & GINLDESIGUALDA.. Graficos 1 3 2
7 Awgentina & DISPER RELIGION. # rucoco crarae 1538 3 2
8 | Armenia Jfl PiB_2010_aniveLE Lista de factores: [ 309 1 1
~— 9 |Amba ol PIB_2010_2NIVELE g
10 Australia 305
LR rusiia Etiquetar los casos medi 2.0 4 2
i Azerbaijan [ explorar: Graficos
13 | Bahamas =
m Dotz Visualizacién ) ) Diagramas de caja Descriptivos:
5 Bangladesh @® Ambos O Estadisticos O Gréficos © Niveles de los factores juntos 7 Detalloyho...
o
E Barbados Aceptar Pegar Restablecer || Cancelar (?] r—— :::!"m:?:’: ERSooana
17 Belarus
18 Belgium 3 371 338 8 3 56 ! Gréficos con pruebas de normali
19 Belize 1 59.3 466 40 23 70 Dispersién por nivel con prueba de Levene
20 Benin 0 311 5.68 70 1.2 79 ®
= Bhutan 0 532 192 E 61
| 22 Boiva 1 436 513 131 3 74 i
= 2 ¢
Vistadodatos Vit devarabes (oo Gancetr | | awea |
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En el visor de resultados se genera, en primera instancia,
una tabla con los estadisticos de la prueba Kolmogorov-Smirnov
y sus valores de significancia P (Sig.) para todas las variables con-
sideradas en el andlisis. En el contraste que hace esta prueba, la
hipétesis nula (H) es la distribucién normal y la hipétesis al-
terna (H,) la distribucién no normal, razén por la cual una sig-
nificancia de p < 0.05 nos llevaria a rechazar la normalidad y a
aceptar la hipétesis alterna. En tal sentido, las dos variables de
nuestro ejemplo que se aceptarian como distribuidas normal-
mente serfan el indice de felicidad (p = 0.200) y e/ indice de
desigualdad de Gini (p = 0.169), mientras que las demds ten-
drfan una distribucién no normal por tener valores de p < 0.05
(tabla 38). Cabe agregar que la tabla también reporta la prue-
ba Shapiro-Wilk que realiza el mismo contraste de normalidad,
pero ajustado a muestras pequefias (menos de 50 casos). En la
interpretacién de nuestros datos, solamente consideraremos los
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valores de Kolmogorov-Smirnov por contar con una muestra
mds grande.
Tabla 38
Tabla relativa a prucbas de normalidad
desplegada en el visor de resultados

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. | Estadistico gl Sig.
IND_FRAGILIDAD 0.103 110 | 0.006 0.958 1 | 0.002
GINI_DESIGUALDAD 0.075 110 | 0.169 0.965 110 | 0.005
DISPER_ETNICA 0.091 110 | 0.026 0.954 110 | 0.001
DISPER_LENGUAS 0.126 110 0.000 0.918 110 | 0.000
IND_FELICIDAD 0.052 110 | 0.200*| 0.992 110 | 0.779
PREVALENCIA_VIH 0.371 110 | 0.000 | 0.445 110 | 0.000
INCIDENCIA_TB 0.239 110 | 0.000 0.685 110 | 0.000

Z‘.(;orreccién de la significacién de Lilliefors.
* Este es un limite inferior de la significacién verdadera.

En segunda instancia, se generan en el visor de resultados
los gréficos Q-Q normales y Q-Q normales sin tendencia que repre-
sentan en diagramas complementarios la tendencia a la normali-
dad de las variables. Es necesario mencionar que en el grifico Q-Q
normal, cada valor observado (eje X) es comparado con la pun-
tuacién tipica que se esperarfa para ese valor en una distribucién
normal (eje v), por lo cual una distribucién normal se represen-
ta como una mancha de puntos ajustados a la linea diagonal del
diagrama, mientras que en el grifico Q-Q normal sin tendencia se
muestran las distancias verticales existentes entre cada punto y la
linea diagonal del gréfico Q-Q normal, motivo por el cual una dis-
tribucién normal deberfa expresarse como una mancha de puntos
dispersos en torno a la linea horizontal del diagrama.

En la tabla 39 se muestran los gréficos correspondientes

a las variables indice de felicidad y prevalencia de vin. La primera
tuvo una distribucién normal, segiin la prueba de Kolmogorov-
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Smirnov, por lo cual su representacién en el grifico Q-Q normal
muestra que sus valores se ajustan a la linea diagonal, mientras que
en el grafico Q-Q sin tendencias sus valores aparecen dispersos en
torno a la linea recta horizontal. En el caso de la segunda variable
(prevalencia de vin), el cdlculo mostr6 que no tiene una distribu-
cién normal, por lo cual en el grifico Q-Q normal sus valores no
se ajustan a la linea diagonal, y en el grafico Q-Q sin tendencia sus
valores muestran una forma no aleatoria (o sin dispersién) en tor-
no a la linea recta horizontal.

Tabla 39
Gréficos de normalidad Q-Q normales y Q-Q normales
sin tendencias, desplegados en el visor de resultados

Grificos Q-Q normales Grificos Q-Q normales sin tendencias

Variable indice de felicidad

> °
R o

N ofog

2 ° o O go
g - — e %
¥ : %,
3 ., g . - )
3, = - °
'ﬂ:" —8-‘0- o o® Oé: oug,
E > % e
= ﬁ B @ °
o = & ° o °
Z @) B

s .

B B T T 3 T 2 = = .
Valor observado Valor observado

Variable prevalencia de vie

Valor observado

Q
s~
=1
3] —
Q. @
6 g
= | s -
E.- ol
- —U o
=}
>
z 5 X
. a

Valor observado

Fuente: Elaboracién propia.
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Como se ha podido ver, el anilisis univariado nos permi-
ti6 describir los valores de tendencia central y dispersion de las
variables, y también explorar la forma de su distribucién. Esta
tltima tarea es relevante para el desarrollo de la segunda fase de
andlisis que se presentard a continuacién, debido a que la selec-
cién de pruebas estadisticas para contrastar hipdtesis de diferen-
cias de medias y de relaciones de asociacién estd condicionada a
que las variables tengan o no una distribucién normal.

Andlisis bivariado: diferencias de medias y relaciones

de asociacion

Respecto a la segunda fase de andlisis, se exploré la presencia de
relaciones significativas entre pares de variables con escala de in-
tervalo/razén. La exploracién puede realizarse en dos sentidos
diferentes: a) la bisqueda de patrones de diferencias de medias,
en el afdn de contestar a la siguiente pregunta: ;las diferencias
entre las distribuciones de dos variables son estadisticamente sig-
nificativas?; y b) la bisqueda de patrones de asociacién en el in-
tento de responder la pregunta: ;hay una asociacién significativa
entre las distribuciones de valores de dos variables? En seguida,
tales formas de exploracién se desarrollardn por separado.

Biisqueda de patrones de diferencias de medias

En el caso de la exploracién de patrones de diferencia, la selec-
cién de pruebas varia de acuerdo con el nimero de muestras (o
categorias) de la variable comparativa:

* Silavariable comparativa tiene dos muestras, se elige la
prueba t de Student cuando la variable independiente
tiene una distribucién normal; o bien, se opta por la
prueba U de Mann-Whitney cuando dicha variable no
tiene una distribucién normal.

* S§i la variable tiene tres o mds muestras se escoge la
prueba andlisis de varianza (ANovA) cuando la variable
independiente tiene una distribucién normal, o se opta
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por la prueba H de Kruskall-Wallis cuando tal variable
no tiene una distribuciéon normal.

A continuacién se ejemplificardn por separado los ani-
lisis de relaciones de pares de variables, a partir de pruebas de
diferencia de medias para variables comparativas que incluyen
dos y tres, 0 mds muestras. Para generar tales andlisis, se plan-
teardn previamente hip6tesis estadisticas concretas para su pos-
terior contrastacion con el uso de las pruebas que se seleccionen.

Diferencia de medias para variables comparativas

de dos muestras

Para ejemplificar el andlisis de diferencias de medias, respecto a
una variable comparativa de dos muestras, se seleccionardn algu-
nas variables de nuestro repertorio disponible (véase tabla 33).
En nuestro afin de continuar la exploracién de las desigualdades
basadas en el efecto de variables estructurales, nos ser ttil elegir
como variable comparativa al indice Gini de desigualdad (divi-
dido en dos muestras o categorias: mayor desigualdad con un
valor de > 40.3; y menor desigualdad con un valor de < 40.3) y
como variables independientes a la prevalencia de vin, la inci-
dencia de Tb y el indice de felicidad.

En la siguiente tabla (40) se proponen las hipétesis esta-
disticas de diferencias de medias para las variables independien-
tes y se seleccionan las pruebas de significancia adecuadas a su
tipo de distribucién (normal o no normal), mismo que fue diag-
nosticado en la fase anterior.
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Tabla 40

Hipdtesis estadisticas de diferencia de medias

y seleccién de pruebas de significancia adecuadas

al tipo de distribucién que presentan las variables

Variable de comparacién
de dos muestras

Hipétesis estadisticas

Pruebas de significancia

Indice Gini de desigualdad
con dos muestras

o categorias:

1 = mayor desigualdad
(valor > 40.3);

y 0 = menor desigualdad
(valor < 40.3)*

H,. Diferencias no
significativas de medias
de indice de felicidad.
H,. Diferencias
significativas de medias

de indice de felicidad.

¢ de Student
(paramétrica), debido
a que la variable indice
de felicidad tiene
distribucién normal.

H,. Diferencias no
significativas de medias
de prevalencia vin.

H,. Diferencias
significativas de medias
de prevalencia vin.

U de Mann-Whitney
(no paramétrica),
debido a que la variable
prevalencia de vir no
tiene distribucién
normal.

H,. Diferencias no
significativas de medias
de incidencia Tbh.

H,. Diferencias
significativas de medias
de incidencia Tbh.

U de Mann-Whitney
(no paramétrica),
debido a que la variable
incidencia de Th no tiene
distribucién normal.

*El punto de corte de 40.3% es el valor de la media y fue elegido arbitrariamente como
frontera ordinal.

Luego de planteadas las hipétesis, se procede a su contras-
tacién. En primer lugar se generard el andlisis de diferencia de
medias con la prueba paramétrica # de Student, a fin de estable-
cer si existen diferencias significativas entre los valores del indice
de felicidad, segin grados de desigualdad del indice de Gini.
Este andlisis se realiza en el spss de la siguiente forma: en la barra
del mend que aparece en el spss se sigue la secuencia Analizar/
Comparar medias/Prueba t para muestras independientes (figura
39). Se despliega la caja de didlogo que contiene la lista de las
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variables disponibles. Se selecciona la variable independiente y
se traslada al espacio Variables para contrastar. Luego se elige la
variable de comparacién y se mueve también al espacio Variables
para contrastar. Al final se selecciona la variable de comparacién
y se traslada al espacio Variable de agrupacion. Se ingresa a Defi-
nir grupos y aparece una sub caja de didlogo donde se elige Punto
de corte y se anota el valor 40.3. Finalmente se eligen Continuar

y Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 40).

Figura 39
Secuencia a seguir en el ment del spss para ingresar
a Prueba t para muestras independientes
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Figura 40
Caja de didlogo de la Prucba t para muestras independientes y sub caja
de didlogo Definicién de grupos relativa a la variable de agrupacién

[ BASE_INDICADORES_SOCIALES.sav [Conjunto_de_dates]] - PASW Statistics Editor de datos =& =
Archivo  Edicion Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

SHe e ~»@BLAHEBT BOLE 010® 6

Nombre Tipo Anchura | Decimales| Etiqueta Valores Perdidos | Columnas| _ Alineacion Medida Rol
1 PAIS Cadena 35 0 Ninguna Ninguna & Nominal i Entraf*
2 REGION  Muméico 8 0 REGIONES DE... {0, RESTO ... Ninguna & Nominal N Entrat
3 HPINDEX ~ Mumérico 7 1 IND_FELICIDAD  Ninguna Ninguna & Escala . Entras
4 R1_FRAGIL.. Numéico 18 2 IND_FRAGILID... Ninguna Ninguna & Escala v Entrat
5 TB20M Numérico 8 0 INCIDENCIA TB_ Ninguna Ninguna & Escala i Entras
6 VIH2011 Numérico 8 | B prueba T para muestras independientes & Escala  Entra
7 FRACETNIA Numérico 8 & Escala N Entrat
3 FRACLENG... Numérico 8 — artespaaconkastal: & Escala \ Entra
9 FRACRELL. Numérico 8 | | 984S [ ZEe & Escala i Entras

& REGIONES DEL

0 GN Numérico 2 | | IND_FRAGILIDA = & Escala N Entrat
1 PIB_2010REC Numérico 8 | |4 INGIDENGIA_TB ol Ordinal i Entras
12 PID2010DIC Numérico 8 | | < PREVALENCIAV. ol Ordinal “ Entra
13 GINLBINAR.. Numérico 8 gs:igi;i:g — &= e
14 ZHPINDEX  Numérico 11| | 4 pisper RELIGI =  Entra
16 |ZVH201  Numéico 11| | PIB_2010_4nivE L L TS Ee e i Entia
16 |Z1B2011  Numérico 11| [oll PIB_2010 2NVE. [ Definir grupos... N Entrat
7 |zeN Numédco 11| [ ) (Bsabtoser) | _Gancaar ] [ . Entras
18 |ZR1_FRAGL. Numéico 11 @ Punto de corte: N Entrat
19
2
2
23
2 L

A1 o

Vista de daltos | vista de variables

En el visor de resultados se despliegan las tablas Estadisti-
cos de grupo 'y Prueba de muestras independientes (tabla 41 y 42).
En la tabla Estadisticos de grupo se aprecia que la media del indice
de felicidad es ligeramente mayor en la categoria de mayor des-
igualdad de Gini que en la de menor desigualdad (43.42 versus
42.76). En tanto, en la tabla de Prueba de muestras independien-
tes se deben interpretar los valores de significancia p de la prueba

de Levene'y de la prueba T:

* Por una parte, la prueba de Levene evalta si la variable
independiente cumple el requisito de la homogeneidad
de varianzas (homocedasticidad) en su distribucién.
La hipétesis nula (H,) es la homogeneidad y la alterna
(H,) es la heterogeneidad. El valor de significancia de
nuestra variable de ejemplo (indice de felicidad) es de
P = 0.002 (es decir P < 0.05), por lo cual se rechaza la
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hipétesis nula y se acepta la hipétesis alterna (es decir
la heterogeneidad de varianzas en su distribucién).

Por otra, el hallazgo de la prueba de Levene conduce a
interpretar el valor de significancia de la prueba # corres-
pondiente a la fila No se han asumido varianzas iguales
(que se aplica a una variable con distribucién heterogé-
nea de varianzas). En esa fila, el valor es de p = 0.689,
lo cual quiere decir que no hay diferencias significativas
entre las medias del indice de felicidad pertenecientes
a los niveles de mayor y menor desigualdad. En térmi-

nos descriptivos, el resultado es comprensible porque
la diferencia de medias es de sélo 0.6624.
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Para continuar con el contraste de las hipétesis de dife-
rencias de medias, se generard ahora un andlisis adecuado a las
variables que no cuentan con una distribucién normal (prevalen-
cia de viH e incidencia de Tb), mediante el cdlculo de la prueba
U de Mann Whitney. Esta prueba se basa en un procedimiento
de ordenamiento de posiciones de los valores de las muestras que
permitird establecer el niimero de veces en que alguna de ellas ob-
tiene una posicién mayor que la otra y si la diferencia observada
es estadisticamente significativa.

Para correr la prueba U de Mann Whitney, en el spss, pri-
mero se debe recodificar la variable indice Gini de desigualdad
como una variable ordinal de dos categorias: 0 = menor desigual-
dad y 1 = mayor desigualdad. Se procede de la siguiente manera:

En la barra del mend que aparece en el spss se sigue la se-
cuencia Transformar/Recodificar en distintas variables (igura 41).
Se despliega la caja de didlogo que contiene la lista de las variables
disponibles. Se selecciona la variable que se quiere recodificar y se
traslada al espacio Variable numérica -> Variable resultado. Luego
se escribe el nuevo nombre para la variable resultado (en nuestro
ejemplo GINI_BINARIO) y se oprime el botén Cambiar. Se ingresa
a Valores antiguos y nuevos y aparece una sub caja de didlogo don-
de se recodificardn los valores de la siguiente forma: 1) se marca la
opcién Valor y se pone como rango mds bajo al valor 40.2. Lue-
go se marca la opcién Valor en el espacio Valor nuevo y se pone
el niimero “0”. Al final, se elige A7adir para que el nuevo cédi-
go aparezca automdticamente en el espacio Antiguo-Nuevo como:
Lowest thru 40.2 = 0; 2) se marca la opcién Valory se pone 40.3
al valor mds alto. Luego se marca la opcién Valor en el espacio Va-
lor nuevo 'y se escribe el niimero “1”. Al final, se elige A7adir para
que el nuevo cédigo aparezca automdticamente en el espacio An-
tigno-Nuevo como: 40.3 thru highest = 1. Finalmente se eligen
Continuary Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 42).
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Figura 41
Secuencia a seguir en el ment del spss
para ingresar a Recodificar en distintas variables
= EEEYE
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Figura 42
Caja de didlogo Recodificar en distintas variables
y sub caja de didlogo Valores antiguos y nuevos
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Con la variable de comparacién habilitada como ordi-
nal, bajo el nombre de GINI_BINARIO, ahora se podrd correr la
prueba U de Mann-Whitney en el spss de la siguiente manera:
en la barra del ment que aparece en el spss se sigue la secuencia
Analizar/Pruebas no paramétricas/Cuadros de didlogo antiguos/2
Muestras independientes (igura 43) Se despliega la caja de didlo-
go que contiene la lista de las variables disponibles. Se selecciona
la variable independiente y se traslada al espacio Lista contrastar
variables. Luego se elige la variable de comparacién (GINI_BINA-
RIO) y se mueve al espacio Variable de agrupacion. Se ingresa a
Definir y aparece una sub caja de didlogo donde se pondran los
codigos de las categorias de la variable de agrupacién: 0 en la op-
cién “grupo 1” y 1 en “grupo 2”. Finalmente se eligen Continuar
y Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 44).

Figura 43
Secuencia a seguir en el ment del spss para ingresar
a Pruebas no paramétricas y elegir Dos Muestras independientes
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Figura 44
Caja de didlogo Prueba para dos muestras independientes y sub caja de
didlogo Definicién de grupos para la variable de agrupacién
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Tal procedimiento permitird que, en el visor de resulta-
dos del spss, se generen dos tablas (tabla 43 y 44). En la prime-
ra, tabla de rangos, se expresan los valores promedio de la orde-
nacién de posiciones de cada variable, dentro de las categorias
de la variable comparativa. Se puede ver, por ejemplo, que en la
categoria de mayor desigualdad de GInt (c6digo 1), los valores
de la prevalencia de vir y de la incidencia de Tbh tienen rangos
promedio mds altos que en la de menor desigualdad (75.46 ver-
sus 47.58 para la primera; y 83.5 versus 53.45 para la segunda).
Al no tener rangos promedio similares, se podria pensar que las
diferencias serdn estadisticamente significativas, aunque hay que
corroborarlo con el resultado de la prueba de significancia de U
de Mann-Whitney que aparece en la tabla 44.
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Tabla 43
Tabla diferencia de rangos, desplegada en el visor de resultados
GINI_ N Rango Suma

BINARIO promedio de rangos
PREVALENCIA_VIH 0 66 47.58 3140.50
1 53 75.46 3999.50

Total 119
INCIDENCIA_TB 0 74 53.45 3955.50
1 58 4822.50

Total 132

En la tabla (44) sobre estadisticos de contraste, se expresa el
valor de estadistico U de Mann-Whitney y el de la significancia p
(Sig. asintdtica bilateral) calculada para un valor estandarizado z
que corrige sesgos de empate de rangos. Se puede ver que los valo-
res de P de las variables de interés son menores a 0.01, lo cual per-
mite, en ambos casos, rechazar las hipétesis de nulidad y aceptar las
de diferencias significativas entre categorias de desigualdad social.

Tabla 44
Estadisticos de contraste de la prueba U de Mann-Whitney,
desplegada en el visor de resultados

PREVALENCIA_VIH INCIDENCIA_TB
U de Mann-Whitney 929.500 1180.500
W de Wilcoxon 3140.500 3955.500
4 -4.417 -4.427
Sig. asintética (bilateral) 0.000 0.000

Diferencia de medias para variables que incluyen
tres 0 mds muestras independientes

Para ejemplificar el andlisis de diferencia de medias para una
variable comparativa que incluye tres o mds muestras o cate-
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gorias, seleccionaremos otras variables de nuestro repertorio dis-
ponible (véase tabla 33). Si elegimos como variable comparativa
al “Nivel de ingreso de los paises” (dividido en cuatro categorias
ordinales: 1 = ingreso mediano bajo, 2 = ingreso mediano, 3 =
ingreso mediano alto y 4 = ingreso alto) y como variables in-
dependientes a la prevalencia de vin, la incidencia de Tb y el
indice de felicidad, podremos explorar las diferencias de medias
de estas tltimas variables, en funcién de los distintos niveles de
ingreso de los paises.

En la tabla 45 se proponen las hipétesis estadisticas de di-
ferencias de medias para las variables independientes y se seleccio-
nan las pruebas de significancia adecuadas a su tipo de distribu-
cién (normal o no normal), diagnosticado en la fase anterior.

Tabla 45
Hipétesis estadisticas de diferencia de medias y seleccién de pruebas
de significancia adecuadas al tipo de distribucién de las variables

Variable Hipétesis Pruebas
de agrupacion estadisticas de significancia

H,. Diferencias no significativas | ANova, debido a
de medias de indice de felicidad. | que la variable indice
H,. Diferencias significativas de felicidad tiene
de medias de indice de felicidad. |distribucién normal.

Nivel de ingreso H,. Diferencias no significativas | H de Kruskall-
0
de los paises de medias de prevalencia vir. Wallis, debido a
con cuatro categorfas: | H,. Diferencias significativas que la variable
1 = mediano bajo, de medias de prevalencia vin. | prevalencia de vir
2 = mediano, no tiene distribucién
3 = mediano alto, normal.
4 = alto ] ] . ]
H,. Diferencias no significativas | H de Kruskall-
de medias de incidencia Th. Wallis, debido a que
H.. Diferencias significativas la variable incidencia
de medias de incidencia Th. de Tbh no tiene

distribucién normal.

Fuente: Elaboracién propia.
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Tras plantear las hipdtesis estadisticas, se procederd a su
contrastacién. En primer lugar se generard el andlisis de diferen-
cia de medias con la prueba paramétrica ANOVA, a fin de estable-
cer si existen diferencias significativas entre los valores del indice
de felicidad, segtin el nivel de ingresos que presentan los paises.
Para correr la ANOvA en el spss se sigue el siguiente camino:

En la barra del ment que aparece en el spss se sigue la
secuencia Analizar/Comparar medias/ANovA de un factor (figura
45). Se despliega la caja de didlogo que contiene la lista de las
variables disponibles. Se selecciona la variable “indice de felici-
dad” y se traslada al espacio Lista de dependientes. Luego se elige
la variable comparativa “Nivel de ingresos” y se mueve al espacio
Factor. Se ingresa a Opciones y aparece una sub caja de didlogo
donde se seleccionan Descriptivos y Prueba de homogeneidad de
varianzas. Finalmente se eligen Continuary Aceptar para ejecu-
tar el procedimiento (figura 46).

Figura 45

Secuencia a seguir en el ment del spss para ingresar a ANOVA de un factor
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Figura 46
Caja de didlogo ANovA de un factor y sub caja de didlogo de Opciones
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En el visor de resultados del spss se despliegan tres tablas
(véanse tablas 46, 47 y 48). La primera, tabla de descriptivos, ex-
presa los valores de las medias y desviaciones tipicas de la variable
indice de felicidad para las categorias nivel de ingresos. Se puede
ver que las diferencias de los valores no son marcadas (el mds
elevado es 46.584 para el ingreso mediano y el mds bajo 40.671
para el ingreso alto, donde la media grupal es de 42.183).

La segunda tabla, prueba de homogeneidad de varianzas
(tabla 47), presenta el resultado del estadistico de Levene que,
como vimos anteriormente, al tocar la # de Student, evalta si la
variable independiente cumple el requisito de la homogeneidad
de varianzas (homocedasticidad) en su distribucién. En esta eva-
luacién se asume como hipétesis nula (H ) a la homogeneidad
y como hipétesis alterna (H,) a la heterogeneidad, por lo que al
ser el valor de p = 0.245 (es decir p > 0.05) se rechaza la hipdtesis
alterna y se acepta la nula (la homogeneidad).

Finalmente, la tercera tabla (48) muestra el valor de la
ANOVA; ésta establece que la diferencia de las medias no es signi-
ficativa (P = 0.116), por lo cual se acepta la hipétesis de nulidad.
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Tabla 47
Tabla prueba de homogeneidad de varianzas,
desplegada en el visor de resultados

IND_FELICIDAD

Estadistico de Levene gl gl2 Sig.
14.01 3 142 0.145
Tabla 48

Tabla de la ANoOva, desplegada en el visor de resultados

IND_FELICIDAD

Suma de cuadrados | gl | Media cuadrdtica | F | Sig.
Inter-grupos 497.414 3 165.805 2.005/0.116
Intra-grupos 11742.593 142 82.694
Total 12240.007 145

Cabe sefalar que al no haber encontrado la aNova dife-
rencias significativas entre grupos, ya no serd necesario realizar
el contraste de diferencias entre todas las categorias, mediante la
seleccién de alguna prueba de significancia post HOC. En caso
contrario, si la ANova hubiera detectado diferencias significati-
vas, lo que hubiera correspondido hacer es la seleccién de una
prueba PosT HOC para variables independientes que cumplen el
requisito de la homogeneidad de varianzas (esto debido a que el
estadistico de Levene tuvo un valor de p > 0.05).

Para continuar con el contraste relativo a las hipétesis de
diferencias de medias, se realizard ahora un andlisis adecuado a
las variables que no cuentan con una distribucién normal (la
prevalencia de viH y la incidencia de Tb), mediante el cdlculo
de la prueba no paramétrica H de Kruskall-Wallis. Esta prueba
se basa en un procedimiento donde se realiza el ordenamiento
de posiciones de los valores de tres 0 mds muestras que intenta
establecer el ndmero de veces en que alguna de ellas obtiene una
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posicién mayor que las otras y si las diferencias observadas son
estadisticamente significativas.

El cdlculo de H de Kruskall-Wallis se realiza en el spss
de la siguiente manera: en la barra del ment que aparece en el
spss se sigue la secuencia: Analizar/Pruebas no paramétricas/Cua-
dros de didlogo antiguos/ kK muestras independientes (igura 47). Se
despliega la caja de didlogo que contiene la lista de las variables
disponibles. Se seleccionan las variables de interés y se trasladan al
espacio Lista contrastar variables. Luego se elige la variable com-
parativa “Nivel de ingresos” y se mueve al espacio Variable de
agrupacion. Se ingresa a Definir rango y aparece una sub caja de
didlogo donde se indican los valores del rango: se pone 1 en “mi-
nimo” y 4 en “mdximo”. Se elige Continuary luego en “Tipo de
prueba” se elige “H de Kruskall-Wallis”. Finalmente se seleccio-
na Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 48).

Figura 47
Secuencia a seguir en el ment del spss
para ingresar a K muestras independientes
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Figura 48
Caja de didlogo Prueba para varias muestras independientes
y sub caja de didlogo Rango de la variable agrupacién
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En el visor de resultados del spss se reportan dos tablas
(49 y 50). La primera de ellas, zabla de rangos, expresa los valo-
res de rango promedio de la ordenacién de posiciones de cada
variable, en las categorias nivel de ingresos. Se puede ver, por una
parte, que las prevalencias de vt y las incidencias de Tb son mds
elevadas conforme los niveles de ingreso son mds bajos, y, por
otra, que las diferencias de rango promedio son amplias y que
podrian ser estadisticamente significativas.

En la segunda tabla, estadisticos de contraste, presenta
como estadistico de contraste a la prueba Chi-cuadrado y sus
valores de significancia p (Sig. asintética). Se puede ver que para
las dos variables consideradas, los valores de P fueron menores a
0.01 y que permiten rechazar la hipétesis nula y aceptar la hip6-
tesis alterna de diferencias significativas entre rangos promedios
por niveles de ingresos de cada pais.
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Tabla 49

Tabla de la prueba Kruskall-Wallis (rangos),

desplegada en el visor de resultados

PIB_20T10_4NIVELES N Rango promedio

PREVALENCIA_VIH Mediano-bajo 67 84.20
Mediano 14 72.89
Mediano-alto 42 59.71
Alto 18 46.72
Total 141

INCIDENCIA_TB Mediano-bajo 82 124.88
Mediano 20 88.20
Mediano-alto 55 63.22
Alto 22 28.59
Total 179

Tabla50

Tabla estadisticos de contraste*® Chi-cuadrado,

desplegada en el visor de resultados

PREVALENCIA_VIH

INCIDENCIA_TB

Chi-cuadrado 16.832 82.772
gl 3 3
Sig. asintética 0.001 0.000

 Prueba de Kruskall-Wallis.
®, Variable de agrupacién:. PIB_2010_4NIVELES.

Cuando las diferencias de rangos promedio son estadistica-
mente significativas, es posible realizar, en forma adicional, com-
paraciones entre categorias para apreciar cudles diferencias especi-
ficas son significativas. Ello se realiza mediante pruebas posT HOC

de comparaciones multiples que no asumen varianzas iguales.
Para correr dichas pruebas en el spss se realiza lo siguiente:
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En la barra del mend que aparece en el spss se sigue la se-
cuencia Analizar/Comparar medias/ ANOVA de un factor (figura 49).
Se despliega la caja de didlogo que contiene la lista de las variables
disponibles. Se seleccionan primero las variables “Prevalencia de
viH~ e “Incidencia de Tb” y se trasladan al espacio Lista de depen-
dientes. Luego se selecciona la variable comparativa Nivel de ingre-
sos y se mueve al espacio Factor. Se ingresa a POST HOC y aparece
una sub caja de didlogo donde se selecciona 72 de Tamhane como
prueba de contraste que no asume varianzas iguales. Luego se eli-
ge Continuar. Se ingresa a Opciones'y se marca Grdfico de medias.
Finalmente se eligen Continuary Aceptar para ejecutar el procedi-
miento (figura 50).

Figura 49
Caja de didlogo anvova de un factor
y sub caja de didlogo de pruebas posT HOC
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Figura 50
Caja de didlogo de ANOVA de un factor y sub caja de didlogo Opczones
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En el visor de resultados del spss se despliega, en primera
instancia, la tabla comparaciones miiltiples de lambane, en la cual se
cotejan las diferencias de las medias de todas las categorias de las va-
riables seleccionadas y se expresan sus valores de significancia (Sig.),
al respecto véase tabla 51. En el caso de la variable prevalencia de vin
existe una diferencia estadisticamente significativa entre la media
de los paises de ingreso “mediano-bajo” y de ingreso “alto” (diferen-
cia de +2.4 a favor de los primeros, P = 0.001), mientras que en la
variable incidencia de Tb se aprecian diferencias significativas entre
la media de los paises de ingreso “mediano-bajo”, “mediano-alto” y
“alto” (diferencias de 136.6 y 191.1 a favor de los paises de menor
ingreso frente a los otros, P < 0.01 en los dos casos).

En segunda instancia, aparecen en el visor de resultados los
grdficos de diferencia de medias que ilustran las marcadas diferencias
en las prevalencias de viH e incidencias de Tb segiin los niveles de
ingresos de los paises. Los graficos permiten apreciar la amplia dife-
rencia entre los paises de ingresos mds bajos y mds altos (tabla 52).
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CariTULO IX | ANALISIS DE DATOS CON EL PAQUETE ESTADISTICO SPPS

Tabla 52
Grificos referentes a diferencia de medias
desplegados en el visor de resultados

Variable prevalencia de vin Variable incidencia de Th

250
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T T T T T T -
Mediano-bajo  Mediana  Medianc-alto alto S—— [ Aiaresl At

Relacion de pares de variables mediante pruebas de asociacion

Hasta este momento, la exploracién de relaciones significativas
entre pares de variables de intervalo/razén se enfocé a la bisque-
da de patrones de diferencias de medias para variables compara-
tivas de dos y mds categorias.

Ahora se enfatizard en la bisqueda de patrones de rela-
cién mediante pruebas que contrasten si existe una asociacién
significativa entre cémo se distribuyen los valores de las varia-
bles. Si al explorar los patrones de asociacién las variables de in-
terés tienen una distribucién normal, habitualmente se seleccio-
nan pruebas paramétricas como la Correlacion r de Pearson y la
Regresion lineal. Si no tienen una distribucién normal se recurre
a las pruebas no paramétricas como la correlacion rho de Spear-
man. En general, dichas pruebas estiman la magnitud, direccién
y significancia de la asociacién entre dos variables.

Para generar pruebas de asociacion, es necesario proponer
hipétesis estadisticas sobre las relaciones de variables. En la ta-
bla 53 se hace una proposicién que incluye los tipos de variables
(independiente y dependiente), la magnitud esperada de la co-
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rrelacién y la seleccién de pruebas de significancia adecuadas a la
distribucién de las variables (normal o no normal).

Tabla 53
Hipétesis estadisticas relativas a la asociacién
de pares de variables y seleccién de pruebas
de significancia adecuadas a la distribucién de las variables

Variables Hipétesis Pruebas
independientes estadisticas de significancia

H,. Baja correlacién y asociacién | Correlacién r de Pearson,

no significativa con la variable debido a que las variables
dependiente prevalencia de vit. independientes tienen
Tndice H,. Alta correlacién y asociacién | distribucién normal
de felicidad significativa con la variable
dependiente prevalencia de 1vin.
Tndice Gini H,. Baja correlacién y asociacion

de desigualdad | D© significativa con la variable
dependiente incidencia de Tb.
H,. Alta correlacién y asociacién
significativa con la variable
dependiente incidencia de Tb.

H,. Baja correlacién y asociacion | rho de Spearman,

no significativa con la variable debido a que las variables
. dependiente prevalencia de vin. independientes no tienen
Indice Ly L R
. H,. Alta correlacién y asociacién | distribucién normal
de fragilidad e .
significativa con la variable
. . dependiente prevalencia de vin.
Dispersion
etnica H,. Baja correlacién y asociacién
no significativa con la variable
Dispersion dependiente incidencia de Tb.
de lenguas H,. Alta correlacién y asociacién

significativa con la variable
dependiente incidencia de Tb.
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Una vez que las hip6tesis fueron propuestas, se genera pri-
mero el andlisis de correlacion r de Pearson para las variables in-
dependientes que tienen una distribucién normal. El andlisis se
realiza en el spss de la siguiente manera: en la barra del mend que
aparece en el spss se sigue la secuencia Analizar/Correlaciones/Bi-
variadas (figura 51). Se despliega la caja de didlogo que contiene
la lista de las variables disponibles. Se seleccionan las variables de
interés y se trasladan al espacio Variables. Luego se eligen las op-
ciones Pearson, y Unilateral (debido a que se asume una relacién
de dependencia) y Marcar las correlaciones significativas. Final-
mente se elige Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 52).

Figura 51
Secuencia a seguir en el menu del spss
para ingresar a Correlaciones bivariadas

Predicciones
Supeniv.
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Figura 52
Caja de didlogo Correlaciones bivariadas
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En

el visor de resultados se despliega una tabla de corre-

laciones de todas las variables seleccionadas (tabla 54). Nosotros

leeremos solamente los cruces de variables que corresponden a
las hipétesis propuestas (celdas sombreadas):
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En primer lugar, vemos que el indice de felicidad tiene
un coeficiente de correlacién de » de Pearson = -0.365
con la prevalencia de vir y que ambas variables tienen
una asociacién estadisticamente significativa (Sig. uni-
lateral de P = 0.000). Dos asteriscos al lado del coefi-
ciente hacen notar que la relacién es significativa. El
valor del coeficiente indica una correlacién baja y el
signo negativo una relacién inversa (a mayor felicidad,
una menor prevalencia de viH).

En el caso de la relacién del indice de felicidad con la
incidencia de Tb, el coeficiente también indica una co-
rrelacién baja e inversa y estadisticamente significativa
(r de Pearson = -0.302, p < 0.01).



CariTULO IX | ANALISIS DE DATOS CON EL PAQUETE ESTADISTICO SPPS

* Elindice Gini de desigualdad tiene correlaciones regu-
lares o modestas de signo positivo con la prevalencia de
viH (r de Pearson = 0.484) y la incidencia de Tb (r de
Pearson = 0.497). Ambas correlaciones son estadisti-
camente significativas en el nivel p < 0.001.

Tales resultados conducen a rechazar las hipétesis nulas
de no asociacién y, en consecuencia, a aceptar las hipétesis de
asociacion significativa entre las variables analizadas.
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En el recuadro 3 se presentan algunos criterios generales
para interpretar los coeficientes de correlacién:

Recuadro 3

Interpretacién de los coeficientes de correlacién

El valor y el signo de un coeficiente r de Pearson permiten interpretar en
forma conjunta el peso y la direccién de una correlacién lineal (tabla B).
Por una parte, el peso se interpreta de acuerdo con el valor que adopta el
coeficiente: a) un valor de 0 indica la ausencia de correlacién y un valor
de 1 una correlacién perfecta; b) si los valores se acercan a 0 expresan una
correlacién débil y, si se aproximan a 1, una correlacién fuerte; y c) los valores
intermedios sefalan una correlacién regular o modesta.

Por otra parte, la direccién se puede ver en el signo del coeficiente: a) cuando
el signo es positivo (+) la correlacién tiene un sentido positivo; y b) cuando
es negativo (-) tiene un sentido negativo o inverso.

Tabla B
Interpretacion del peso y la direccién de los coeficientes de correlacién
Perfecta ‘ Perfecta
negativa Ninguna positiva
-1.00 0 1.00
Fuerte <+— Débil ‘ Débil &——» Fuerte

Fuente: Bryman & Cramer (2009: 217).

De esa manera, la interpretacién del coeficiente siempre abarca el peso y
la direccién de la correlacién. Por ejemplo, si el valor es de r = - 0.12, se
interpreta que la correlacién es débil y de sentido negativo o inverso. Si el
valor es de r = 0.85 se interpreta que hay un correlacién fuerte y positiva.
El anterior esquema de interpretacion es muy general y no entra en detalles
sobre cudles serfan los puntos de corte adecuados para expresar los distintos
niveles de peso. Algunos autores sugieren categorizar los niveles de correlacién
en: ninguna, muy baja, baja, regular 0 modesta, alta y muy alta, pero lo hacen
en un contexto donde no hay un consenso sobre cudles serdn los intervalos
que abarcardn las categorias.

A continuacidn, se realizari el andlisis de correlacién Rho
de Spearman para las variables independientes con distribucién
no normal de nuestro ejemplo: Indice de fragilidad, dispersién
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étnica y dispersién de lenguas. Este andlisis se procesa en el spss
de la siguiente forma:

En la barra del mend que aparece en el spss se sigue la se-
cuencia Analizar/Correlaciones/Bivariadas. Se despliega la caja de
didlogo que contiene la lista de las variables disponibles. Se se-
leccionan las variables de interés y se trasladan al espacio Varia-
bles. Luego se eligen las opciones Spearman, Unilateral (debido
a que se asume una relacién de dependencia) y Marcar las corre-
laciones significativas. Finalmente se elige Aceptar para ejecutar el
procedimiento (figura 53).

Caja de didlogo Correlaciones bivariadas
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j =
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PAIS Cadena 3 0 Ninguna Ninguna 16 = Izquierda | Nominal “w Enf*
REGION Numéico 8 0 REGIONES DE... {0, RESTO ... Ninguna 5 =Derecha | Nominal “ En
HPINDEX Numérico B Constacionss T = =Derecha ¢ Escala i Enf
R1_FRAGILTY Numérico =Derecha ¢ Escala  En
TB2011 Numérico S V;ﬂh‘ei Opciones .. =Derecha ¢ Escala . En
VIH2011 Numérico &, REGIONES DEL MU IND_FRAGILIDAD [ (Bootstiap.] || | = Derecha Escala  En
P e ¢ IND_FELICIDAD H. ¢ DISPER_ETNICAF. -Bm Ees ?E : o
e & DISPER_RELIGION. & DISPER_LENGUAS. Ao i) S 2y
FRACLENGUA  Numérico & GINI_DESIGUALDA. & PREVALENCIA VIH =Derecha | Escala  En
FRACRELIGION Numérico ol PIB_2010_4NIVELE. & INCIDENCIA_TBT. =Derecha ¢ Escala “ Enf
GINI Numérico ol PIB_2010_2NWELE =Derecha ¢ Escala  En
PIB_2010REC  Numérico & GINLBINARIO [GINL =Derecha gl Ordinal i En
PID2010_DIC  Numérico =Derecha |l Ordinal v En
GINI_BINARIO  Numérico - - 2 =Derecha & Escala  En

Lj Pearson [ | Tau-b de Kendall [+ Spearman

Prueba de 6
{@ Bilateral @ Unilateral ‘

¥} Marcarlas correlaciones significativas

Aceplar Pegar Restablecer || Cangcelar Ayuda

En el visor de resultados se despliega una tabla de correla-
ciones de las variables seleccionadas (tabla 55). Los pares de varia-
bles que contrastan las hipdtesis propuestas son los de las celdas
sombreadas. De la lectura de la tabla se puede destacar lo siguiente:

* El indice de fragilidad tuvo una correlacién regular o
modesta con la prevalencia de via (tho = 0.419) y una
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correlacién alta con la incidencia de Tb (rho = 0.693).
Su asociacién con ambas variables fue estadisticamente
significativa en el nivel de P < 0.01.

* La dispersién étnica tuvo correlaciones regulares o
modestas con la prevalencia de viH (r = 0.526) y la in-
cidencia de Tb (r = 0.418). Su asociacién con ambas
variables fue estadisticamente significativa en el nivel
der <0.01.

e La dispersién de lenguas tuvo correlaciones regulares
o modestas con la prevalencia de viu (r = 0.493) y la
incidencia de Tb (r = 0.432). Su asociacién con ambas

variables fue estadisticamente significativa en el nivel
der <0.01.

Tales resultados nos permiten rechazar las hipétesis nulas
de no asociacién y, por ello, aceptar las hipétesis de asociacién
significativa entre las variables analizadas.
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Debido a que todas las variables correlacionadas tuvie-
ron asociaciones significativas, se cuenta con una base impor-
tante para generar y contrastar un modelo de regresién multiple
que sea predictor de una variable dependiente e incluya el efecto
ajustado de todas las variables independientes. Esta tarea se rea-
lizard en el siguiente apartado.

Andlisis multivariado: modelo de regresion miiltiple

A continuacién, se ejemplificard la aplicacién del andlisis de re-
gresién lineal multiple a nuestros datos de intervalo/razén. Di-
cho andlisis busca construir un modelo en el cual distintas vari-
ables independientes (X)5 X005 X ) expliquen el comportamien-
to de una variable dependiente ().

El primer paso en la construccién del modelo de regre-
sién es identificar qué variables se incluirdn en el mismo. Un
primer criterio de inclusién serfa elegir aquellas variables con
correlacién significativa (P < 0.05) en su asociacién con la varia-
ble dependiente. Este criterio es flexible y abre la posibilidad de
incluir variables con valores cercanos a la significancia estadistica
(p=0.10 o P = 0.15). Un segundo criterio serfa incluir variables
sin correlacién significativa pero con relevancia tedrica en la ex-
plicacién de la variable dependiente.

En nuestro ejemplo, dimos este primer paso al seguir el
primer criterio, puesto que en la fase anterior pudimos identi-
ficar correlaciones significativas, en el nivel de p < 0.01 entre
nuestras variables de interés (véanse tablas 54 y 55). Tal iden-
tificacién nos permite proponer la posibilidad de construir dos
modelos con sus respectivas variables independientes y depen-

dientes (tabla 56).
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Tabla 56
Variables independientes y variable dependiente de los modelos
de regresion lineal maltiple que se intentardn construir

Variables independientes Variable dependiente

Modelo 1: Y. Incidencia de Tb
% . Indice de felicidad

% . Indice Gini de desigualdad
%.. Indice de fragilidad

X,. Dispersién étnica

X.. Dispersion de lenguas

S

Modelo 2: Y. Prevalencia de via
%.. Indice de felicidad

%.. Indice Gini de desigualdad
X, Indice de fragilidad

. Dispersion étnica

X.. Dispersién de lenguas

Fuente: Elaboracién propia.

Luego de proponer los modelos de regresién que deseamos
construir, el segundo paso consistird en la estimacién de los mis-
mos mediante dos procedimientos complementarios (tabla 57):

» La estimacion y contraste de los pardmetros o coeficien-
tes de regresion beta (fS), con el propdsito de detectar
el efecto de cada variable explicativa sobre la variable
dependiente (v). En este procedimiento se contrastan
las siguientes hipdtesis estadisticas: la hipétesis nula
(1,) es que todos los coeficientes de regresién (3) son
igual a cero (no existe relacidn lineal), mientras que la
hipétesis alterna (1,) expresa que por lo menos algin
coeficiente de regresién serd distinto de cero y tendrd
una relacién significativa con v (tabla 57).

» La estimacion de la variable dependiente (v) mediante
la descomposicion de dos elementos de su variabilidad: a)
el coeficiente de ajuste de la recta de regresién a la va-
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riable v (coeficiente de determinacién R?) que expresa
el valor de la fuerza de la asociacién lineal del modelo
(varfade 0 a 1, donde 0 es la ausencia y 1 la asociacién
perfecta). Su valor, multiplicado por 100, indica el por-
centaje de la variabilidad de y explicada por el modelo;
y b) el contraste de las hipétesis estadisticas de regre-
sién mediante la prueba r de Snedecor del Andlisis de
Varianza (aNova). Esta prueba contrasta las hip6tesis
nulas y alternas de los coeficientes de determinacidn,
para establecer si se acepta o rechaza el modelo expli-

cativo (tabla 57).

Tabla 57
Hipétesis estadisticas de la estimacién
de coeficientes de regresion de los modelos a construir

Variables Variable Hipétesis estadisticas
independientes dependiente complementarias
Mogielo 1: Y. Incidenciade Tb | H. 8 =8,=68 =0
X,. Indice de felicidad {3, H, algin Bl,s =0
X,. Indice Gini de desigualdad &, y

X,. Indice de fragilidad £, H,.R*=0

X,. Dispersién étnica 3, H, R*=20

X,. Dispersion de lenguas 3,

Mosielo 2: Y. Prevalenciade vin | H. 8 =8, = =0
X,. I‘ndice de felicidad 3, H, algin 81,5 =0
X, Indice Gini de desigualdad £, y

X,. Indice de fragilidad £, H.R*=0

X,. Dispersion étnica 8, H, R*z0

X,. Dispersién de lenguas £

Fuente: Elaboracién propia.

Para correr esta fase de andlisis en el spss, respecto al mode-
lo donde la variable dependiente es la incidencia de Tb, se realiza
lo siguiente: en la barra del ment que aparece en el spss se sigue
la secuencia Analizar/Regresion/Lineales (figura 54). Se despliega
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la caja de didlogo que contiene la lista de las variables disponi-
bles. Se selecciona, primero, la variable dependiente “Incidencia
de Tb” y se traslada al espacio Dependientes. Luego se seleccionan
las variables independientes y se mueven al espacio Independientes.
En el espacio Método se elige Pasos sucesivos (método que incluye
primero las variables con mayor correlacién y luego las de menor
correlacion). Se ingresa a Estadlisticos y se despliega una sub caja de
didlogo donde se seleccionan Estimaciones, Intervalos de confianza
del 95%, Ajuste del modelo, Cambio en R cuadrado, Descriptivos y
Correlaciones parciales y semiparciales. Finalmente se eligen Conti-
nuar'y Aceptar para ejecutar el procedimiento (figura 55).

Figura 54
Secuencia a seguir en el ment del spss
para ingresar a Regresiones Lineales

] BASE_INDICADORES_SOCIALES sav [Conjunto_de,_datosl] - PASW Statistics Editor de datos =0 =
Achivo Edicen Ver Dalos Transformar Analizar Marketing directo  Gréficos  Ulidades  Ventana  Ayuda

m o o Informes » @ B N E (4] > % Al
FSEHE MM e ~ : Ve ERSA I 039 )
1:PAIS | atghanistan Tablas » |visibie: 13 de 13 variables
PAIS HnEeam Comparar medias » ” FRACETNIA ‘|FRACLENWFRACRE} GINI H;uagm OREC| PID2010_DiC
o ’ GUA | LGioN| \
1 Alghanistan Modelos lineales generalizados b il 21 : 1 1
Albania 22 04 4T 5 1 1
= Modelos mixtos »
Algeria 34 44 01 %3 2 1
Correlaciones »
Andoa - + “ g
Angdla Regresin P | Bf Lineates 2 ]
Antigua and Barbuda | comest " | B8 estimagién cunlinea.. 3 2
Argentina Redes newondos 4 Minimos cuadrados parciales. 3 2
Armenia e * [ Logistica binaria. 1 1
Araba Reduccion de dimensiones »
|| [ Logistica muttinomial :
10 |Australia Ezz M il vl 4 2
Austia Prusbas no paraméticas » L 4 2
Azerbaijan Predicciones » | Erobit P 1
Bahamas Supenviv. v | B Notineal 3 2
Bahrain Respuesta miltiple » | [ Estimacién ponderada. 3 2
Bangladesh Andlisis de valores perdidos. [ Minimos cuadrados en dos fases 1 1
Barbados Imputacion multiple » Escalamiento oplimo (CATREG). 3 2
Belanus e o 5 & Tz 2 1
Belgum Control de calidad » 56 -54 21 280 4 2
Belize A 7 63 58 : 2 1
Benin (i iE) 79 55 365 1 1
Bhutan e 61 1 38 . 1 1
Bolivia 1 436 513 131 3 il 22 21 582 1 1|
B

Vista de datos | Vista de variables |
e
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Figura 55

Caja de didlogo Regresion lineal'y sub caja de didlogo Estadisticos
=

BASE_INDICADORES_SOCIALES sav [Conjunto_de_datos1] - PASW Statistics Editor de datos.
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18 Belgium 3 71 338 8 3 ® a
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En el visor de resultados se despliegan inicialmente tres
tablas: estadisticos descriptivos, resumen del modelo y prueba Anova

para el modelo global (tablas 58, 59 y 60).
Tabla 58

Tabla estadisticos descriptivos

Media

Desviacion tipica

INCIDENCIA_TB

114.91

162.548 122

GINI_DESIGUALDAD

39.740

9.7254 122

IND_FRAGILIDAD

4.6904

1.04393 122

DISPER_ETNICA

0.4273

0.24833 122

DISPER_LENGUAS

0.3854

0.28293 122

IND_FELICIDAD

42.993

8.8475 122
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De esta forma, la lectura de cada tabla nos permite rescatar

los siguientes aspectos:

La tabla estadisticos presenta los estadisticos descriptivos
con los valores de las medias aritméticas y las desviaciones
tipicas de cada una de las variables incluidas en el modelo.
En la tabla de resumen del modelo destacan los siguientes
elementos: a) el modelo fue generado en cuatro pasos su-
cesivos, donde la variable mds significativa incluida en el
primer paso fue GINI_DESIGUALDAD. En la parte inferior
de la tabla se senalan las otras variables incluidas en los si-
guientes pasos. Se puede apreciar que se eliminé del mo-
delo la variable DISPER_ETNICA por no ser significativa al
ajustarse con las otras variables; b) en la fila del cuarto paso
se generan los valores adecuados al modelo final y allf se
encuentran los coeficientes de determinacién (r? = 0.481
y R* corregido = 0.463). En este caso se asumird el R* corre-
gido porque ajusta el sesgo del efecto de las variables sobre
el coeficiente. Su valor indica una asociacién lineal regular
en el modelo, con 46% de las variaciones de la “Incidencia
de Tb” explicadas por las variables independientes.
Finalmente, en la tabla de ANovA el valor de la F de Sne-
decor para el cuarto paso es de 27.114 y la probabilidad
de obtener dicho valor en caso de que algin Beta (3) fue-
ra 0 es de p = 0.000. Estos valores permiten rechazar la
hipétesis nula y aceptar la hipétesis alterna de asociaciéon
lineal entre la variable dependiente (incidencia de Tb) y
las variables independientes incluidas al modelo de regre-
sién en el cuarto paso.

En forma adicional, se despliega en el visor de resultados

una cuarta tabla que corresponde al modelo final de coeficientes de
regresion beta (3) ajustados entre si. Incluye los valores individua-
les de los errores tipicos, de la  de Student y su significancia, y de

los coeficientes de correlacién (tabla 61).

234



')
o

»
m "L VIDNEAIONI :1uarpuadop ojqenres, o
m 6¥1°0 070 LLY0 0T0°LS yeye LT0°0 | ¥€TT S81°0 6TS€El LIT0E Avarovad - aNt
m S0T0- ¥LT0- °ee0- 6IST- TL6'9- €000 | €80°¢- 1€T°0- LLETT SYTy- QVAIOITHL ANI
m SS1r'o 1120 ¥.y7°0 €¥0°09 L88% I20°0 | I€€T 102°0 ST6Cl S9¥'Te SVADNHET HHISIA
m 98¢°0 Y0 976’0 0T¥°6 079'% 0000 | €64°S 0T¥%°0 g’ 020’2 AVATVODISAA INID
M $S0°TLT 6TTSTI- 96’0 | TICO GS0°SL Iyee (PrueIsuo))
S 061°0- 05T°0- €ee0- €SI %999~ 9000 | 608°C- €1co- 16¢°1 606°¢- avamITad aNt
& SVODNET YAdSIA
m LST0 0€€°0 ¥.%°0 0€6'TL 079'CC 0000 | L6L€ €670 854! SLTLY ‘emung
m ¥9%°0 €€S°0 97s0 €€T 01 WS 0000 | £¥8°9 SLY°0 6ST'T LEG'L AvATvODISAA INID
m LST'TLT 8YCyLI- 799°0 | 8¢¥0- £80°CL 9657 T¢- (Puesuo))
a SYNONHT ¥adsSIa
m €8¢°0 0s%°0 ¥.%°0 €09°¢8 95T 0¥ 0000 | 96¥°¢ 06¢£°0 ISH' 11 1€6'79 ‘eniung
M SHy0 9050 97s°0 616°6 LTTS 000°0 | T6£9 €S0 S8I'T €LSL avaTvadISIA™ INID
m LT6'88- ¥18°08¢- 0000 | SI8°¢- ySy'8Y 0/8'%81- (druesuo))
o 970 97$°0 97$°0 S9! S1T9 00070 970 86C'1 ¢8.°8 avaTvadIsaaINID
m 9L0°6C1- 61¢°6E¢- 0000 | L1¥'¥- ¥60°¢S LO1¥ET (drueasuo)))
2 [eorediwag | [eoreg | 0190 udpIQ) | Jouadns rwyry | 1omIRFUT AT e1g oordn 10117 q
© g ered 040°¢6 2P sopeoyidn SOPEZIIEPUEISI OU
S9UOIDB[R1I0N) BZUBLUOD 5P O[BAIIU] 819 3 $IUSDY207) $2IUSDY200) O[2POINl

,SOPEBI[NSII 9P T0SIA [2 U EPe32[dsap (5]) B12q UQISIISI P $AAUIIDYI0D P O[Ppou 2 219121 anb e[qey.

19 ¥IqEL



Jost Ramrro CaBaLLErO Hovos

Los valores a interpretar en la tabla son los de la fila del
paso 4 referente a la inclusién de variables (fila que nosotros
sombreamos). Alli aparecen los coeficientes {$ de cuatro variables
independientes: indice Gini de desigualdad (£, = 7.020), disper-
sién de lenguas (3, = 32.465), indice de felicidad (8,= -4.245) e
indice de fragilidad (8 = 30.217). Los cuatro coeficientes tienen
significancias de ¢ de Student menores a 0.05, por lo cual contri-
buyen significativamente a la explicacién de la variable depen-
diente (incidencia de Tb). Tres de tales coeficientes tienen signo
positivo y el incremento en cada una de sus unidades de medida
se asocia al incremento de algunas unidades de la variable depen-
diente, mientras que la variable “Indice de felicidad tiene signo
negativo y el aumento en cada una de sus unidades se asocia
al decremento de algunas unidades de la incidencia de Tb. Por
ejemplo, en esta tltima variable, por cada unidad de incremen-
to en el indice de felicidad, la incidencia de Tb disminuird en
-4.245 casos por 100.000.

Tres aspectos adicionales al leer la tabla son: a) cuando las
medidas de las variables contempladas en el modelo son hetero-
géneas e interesa compararlas, la interpretacién puede basarse en
los coeficientes beta (13) estandarizados con valores de 0 a 1; b)
los intervalos de confianza de 95% confirman la significancia si
sus limites inferior y superior no tienen signos diferentes y, tam-
bién, el sentido de la relacién lineal por el signo de sus limites
(ver por ejemplo que en la variable “indice de felicidad” ambos
limites tienen signo negativo); y c) los valores de las correlacio-
nes de orden cero son bivariadas y las de correlacién parcial y
semiparcial son ajustadas por el resto de las variables. Esta dlti-
mas actiian en el orden de inclusién de variables por el mérodo
de pasos sucesivos.

Del modelo al andlisis de residuos
Luego de llevar a cabo la estimacién del modelo de regresion,
se procede a la tercera fase de andlisis que consiste en el estudio
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detallado de los residuos (E). Estos se definen como la diferencia
entre los valores observados y estimados por el modelo para la
variable dependiente.

En términos generales, el estudio de los residuos permi-
te diagnosticar si el modelo construido cumple o no con las si-
guientes asunciones del andlisis de regresién: a) la relacién lineal
entre las variables independientes y la dependiente; b) la nor-
malidad de la distribucién de los residuos; c) la igualdad de va-
rianzas de los residuos (homocedasticidad); y d) la relevancia de
las variables independientes (que no existan autocorrelacién ni
colinealidad en los residuos).

A continuacién se realizard el estudio de los residuos de
nuestro modelo, en dos momentos: a) en primer lugar, se diag-
nosticardn las asunciones de linealidad, normalidad y homoce-
dasticidad, mediante procedimientos graficos; y b) en segundo
lugar, se diagnosticardn las asunciones de autocorrelacién y coli-
nealidad en los residuos.

El primer momento de andlisis (diagnéstico de las asun-
ciones de linealidad, normalidad y homocedasticidad) se proce-
sa con el paquete spss de la siguiente manera:

En la barra del ment que aparece en el spss se sigue la
secuencia Analizar/Regresion/Lineales. Se despliega la caja de did-
logo que contiene la lista de las variables disponibles y las previa-
mente seleccionadas como Dependiente e Independientes. Se in-
gresa a Grdficos y aparece una sub caja de didlogo donde se elige,
primero, la variable *zRESID (residuo tipificado) y se traslada al
espacio de Y. Después, se elige la variable *zPRrED (valor pronos-
ticado tipificado) y se mueve al espacio de x. Luego se marcan
tres opciones de “graficos de residuos tipificados™: Histograma,
Grdfico de Prob. Normal Y Generar todos los grificos parciales.
Finalmente se eligen Continuary Aceptar para ejecutar el proce-

dimiento (figura 50).
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Figura 56
Caja de didlogo Regresiones lineales y sub caja de didlogo Grdficos
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En el visor de resultados se despliega, primero, el grafico

global de dispersién de los residuos tipificados frente a los valo-

res pronosticados tipificados. Este gréfico nos permite contrastar

las hipétesis de linealidad y homocedasticidad de la regresién al

apreciar la forma de la distribucién de sus puntos en el cuadran-

te. El grifico obtenido muestra una nube de puntos con una

forma aleatoria, dispersa, sin una tendencia clara, lo cual nos lle-

va a aceptar las asunciones de linealidad y homocedasticidad en
nuestro modelo (figura 57).

238



CariTULO IX | ANALISIS DE DATOS CON EL PAQUETE ESTADISTICO SPPS

Figura 57
Grifico de dispersién donde se muestran los residuos tipificados
frente a los valores pronosticados tipificados*
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*Variable dependiente: INCIDENCIA_TB.

En forma complementaria se despliegan los gréficos de
dispersién parciales de cada una de las variables independientes
del modelo. Al tener todas las nubes de puntos una forma alea-
toria, permiten aceptar la hipétesis de la linealidad de cada va-
riable frente a la variable dependiente (figura 58).
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Figura 58
Griéficos de residuos parciales de cada variable del modelo
frente a la variable dependiente ivcipENCIA_TB
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Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, en el visor de resultados se despliegan un his-
tograma y un grafico probabilistico normal, ambos nos permi-
tirdn contrastar la hipétesis de normalidad de los residuos. Por
una parte, la forma de la distribucién del histograma se acerca a
la de una campana y, por otra, los valores del grafico p-p proba-
bilistico normal tienden a agruparse alrededor de la linea diago-
nal de regresién. Ambas formas graficas nos permiten aceptar la

hipétesis de la normalidad (figura 59).
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Figura 59
Grificos histograma (a) y p-p probabilistico normal
de regresién (residuo tipificado [b])*

a) Histograma b) Gréfico p-p normal de regresién Residuo tipificado
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*Variable dependiente: INCIDENCIA_TB.
Fuente: Elaboracién propia.

El segundo momento del andlisis de residuos implica
diagnosticar las asunciones de autocorrelacién y colinealidad, a
fin de asegurar que las variables incluidas en el modelo sean rele-
vantes. El diagnéstico lo podemos realizar con el paquete spss de
la siguiente manera: en la barra del ment que aparece en el spss se
sigue la secuencia Analizar/Regresion/Lineales. Se despliega la caja
de didlogo que contiene la lista de las variables disponibles y las
previamente seleccionadas como Dependiente ¢ Independientes.
Se ingresa a Estadisticos y aparece una sub caja de didlogo donde
se eligen Diagnésticos de colinealidad, Durbin-Watson y Diagnds-
ticos por caso (con valores atipicos fuera de 3 desviaciones tipi-
cas). Finalmente se eligen Continuar y Aceptar para ejecutar el
procedimiento (figura 60).
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Figura 60
Caja de didlogo Regresion lineal'y sub caja de didlogo Estadisticos
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En el visor de resultados se despliegan primero las tablas
Resumen del modelo y Diagndsticos por caso (tablas 62 y 63). Sus
datos nos permiten interpretar lo siguiente:

1. La tabla resumen del modelo contiene el valor del esta-
distico Durbin-Watson que nos permite contrastar la
hipétesis de autocorrelacién. Su valor calculado es de
1.766 dentro de un rango de 0 a 4. Al acercarse a 2 se
acepta la hipédtesis de no autocorrelacién (si los valores
se hubieran acercado a 0 0 4 se hubiera aceptado la hi-
pétesis de la autocorrelacién).

2. La tabla diagndsticos por caso indica que el caso 160 es
un valor atipico (se ubica a mds de 3 veces la desviacién
tipica por elevadisima tasa de incidencia de Tb) que po-
dria generar errores y no ajustarse al modelo. Ante esta
situacion, corresponderia estudiar la posibilidad de eli-
minarlo o no del andlisis para obtener un mejor modelo.
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Tabla 62

Resumen del modelo*

Modelo Durbin-Watson
4 1.766

*Variables predictoras: (Constante), gini_desigualdad, disper_lenguas, ind_felicidad, ind_
fragilidad. Variable dependiente: incidencia_tb.

Tabla 63
Diagnésticos por caso*
Numero Residuo INCIDENCIA_TB Valor Residual
de casos tipico pronosticado
160 4.856 993 414.74 578.258

*Variable dependiente: INCIDENCIA_TB.

También se despliegan otras dos tablas que permiten con-
trastar la hipétesis de colinealidad: la tabla de los estadisticos 7o-
lerancia y factor de inflacion de la varianza (F1v [tabla 64]) y Diag-
nésticos de colinealidad (tabla 65). La primera muestra los valores
de los estadisticos tolerancia y ¥1v para cada variable del modelo.
Estos valores se interpretan en forma reciproca para decidir si se
acepta o no la hipétesis de la colinealidad, como se muestra en la
tabla 65. Dado que en nuestro modelo, los valores de tolerancia
fueron altos (cercanos a 1) y, a la vez, los de F1v bajos (menores a
2), decidimos aceptar la hipétesis nula o la no colinealidad.
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Tabla 64
Coeficientes*
Estadisticos de colinealidad
Modelo Tolerancia FIV
1 GINI_DESIGUALDAD 1.000 1.000
5 GINI_DESIGUALDAD 0.965 1.036
DISPER_LENGUAS 0.953 1.036
GINI_DESIGUALDAD 0.772 1.049
3 DISPER_LENGUAS 0.799 1.295
IND_FELICIDAD 0.799 1.251
GINI_DESIGUALDAD 0.844 1.185
4 DISPER_LENGUAS 0.597 1.675
IND_FELICIDAD 0.790 1.266
IND_FRAGILIDAD 0.645 1.551
*Variable dependiente: INCIDENCIA_TB.
Tabla 65

Valores reciprocos de los estadisticos de rolerancia y r1v en el
contraste de las hipdtesis estadisticas de colinealidad (datos ficticios)

. Tolerancia FIV
Hipotesis (en funcién de 1) (en funcién de 2)
Valores altos Valores bajos
(cercanos a 1) (menores a 2)
H, No colinealidad 0.58 1.13
0.67 1.72
0.81 1.65
Valores bajos Valores altos
(cercanos a 0) (mayores a 2)
H, Colinealidad 0.12 18.12
0.13 9.26
0.36 4.13

Fuente: Elaboracién propia.
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En segundo lugar se despliega una tabla de diagndsticos de
colinealidad (tabla 66). Esta tabla establece cudles son las variables
del modelo que presentan colinealidad. Describe la relacién en-
tre el indice de condicién y las proporciones de la varianza de las
variables incluidas en el modelo como indicador de colinealidad.
Asi, cuando existen en una misma fila dos variables con propor-
ciones de varianza > 0.6 y un indice de condicién con valor ele-
vado, es sefal de colinealidad entre las dos variables. En nuestro
ejemplo —parte sombreada para el paso cuatro— no encontra-
mos que dos variables tengan proporciones de varianza > 0.6 en la
misma fila ni tampoco indices de condicién elevados, por lo que
aceptamos la hipédtesis nula o la no colinealidad entre variables.
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En sintesis, las tres fases del andlisis de regresion lineal nos
permitieron construir un modelo de variables independientes pre-
dictoras de la “incidencia de Tb” que cumple con todas las asun-
ciones técnicas.

En el caso de la variable “prevalencia del vin”, se constru-
y6 el modelo de regresién que se presenta en la parte inferior de
la tabla 67. Para ello se siguieron las mismas tres fases del andlisis
ilustradas en esta seccién (procedimiento no mostrado). En di-
cho modelo, el indice Gini de desigualdad y el indice de felicidad
fueron factores predictores independientes de la “prevalencia del
vIH, y el indice Gini como factor de riesgo de una mayor proba-
bilidad y el indice de felicidad como factor protector. El modelo
fue estadisticamente significativo (aNova P < 0.01) y explicé 38%
de la variabilidad de la variable dependiente.
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Sintesis

El proceso de anilisis de las variables intervalo/razin siguié
etapas interrelacionadas que permitieron trabajar los datos des-
de su escrutinio mds simple hasta una construccién de relaciones
mds compleja. Permitié explorar el contenido de las variables in-
dividuales, contrastar la relacién de pares de variables mediante
pruebas de diferencias de medias y de asociacién, y, sobre esa
base, generar dos modelos de regresién lineal.

La tabla 67 sintetiza los modelos construidos y detalles
descriptivos que los contextualizan, de manera que se pueda rea-
lizar la comunicacién de los resultados ante la comunidad cien-
tifica con cierta precisién y rigor estadistico. Como se aprecia, la
tabla es el resultado de todo el proceso de andlisis desarrollado
y su sintesis destaca los siguientes elementos: 1) los coeficientes
de regresion 8y los 1c (de 95%) de cada variable; 2) el valor de
significancia (p) de la prueba # de Student de cada variable inde-
pendiente; 3) el coeficiente de determinacién R* corregido; 4) el
valor del cambio de rR” en el paso en que se generé el modelo; 5)
el valor de la significancia de ANOvA para el modelo; y 6) el valor
de la prueba de contraste de colinealidad Durbin-Watson.

La lectura de la referida tabla (67) muestra que hay dos
variables que fueron mds consistentes que las otras en la predic-
cién de las dos variables dependientes de los modelos: el indice
Gini de desigualdad social y el indice de felicidad (en sentido in-
verso). Aunque la tuberculosis y el vi son dos fenémenos muy
relacionados entre si, los hallazgos indican también que en la tu-
berculosis las variables de la pobreza (indice de fragilidad y dis-
persién de lenguas) son factores que refuerzan el riesgo en forma
independiente. Los valores de aANova senalan que los modelos
son significativos y la R* corregidas que los modelos explican
46% y 38% de la varianza respecto a las variables dependientes.

El procedimiento seguido para lograr un resultado com-
plejo, permitié compenetrarse a fondo con los datos y aprove-
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char parte de su riqueza en funcién de las hipétesis de nuestro in-
terés. Sin embargo, el andlisis no agoté toda la potencialidad de los
datos y podria considerarse profundizar en la bisqueda de nuevos
elementos de las relaciones (ésta es la esencia del enfoque de la mi-
nerfa de datos). Por ejemplo, se podria generar un Andlisis de Ca-
mino (Path Analysis) para representar un modelo de efectos causa-
les, a partir de los coeficientes de correlacién parcial estandarizados
que se calcularon en la regresién lineal (Tacq, 1997: 140-182).

Se trata de un andlisis que puede ser generado desde la se-
cuencia Regresion/Lineal del paquete spss, o recurriendo al paquete
AMOS de 1BM spss que se especializa en construir Modelos de Ecua-
ciones Estructurales. Nosotros no realizaremos este andlisis y lo pos-
tergaremos como una posibilidad a seguir, debido a que nuestro
interés se limitd a ilustrar el proceso de andlisis de variables de in-
tervalo/razdn hasta llegar al modelo de regresion.

Palabras finales

Queremos hacer una reflexién general sobre el proceso seguido a lo
largo de esta breve introduccién al andlisis de datos con el paquete
estadistico spss.

El proceso de andlisis propuesto tiene claramente un enfo-
que exploratorio donde se escarba en detalle la informacién simple
para sustentar la posterior construccion de bloques sélidos de re-
laciones complejas. En ese intento, el analista adopta y hace inte-
ractuar dos actitudes: una de apego fiel a la norma estadistica y al
cumplimiento de los supuestos del procesamiento y andlisis (véase
figura 5), y otra de cierta apertura a la novedad en los patrones esta-
disticos y a la creatividad en la conduccién de los procedimientos.

Con ello, el trabajo de procesamiento y andlisis se convierte
en una actividad de busqueda constante de respuestas a preguntas e
hipétesis estadisticas y de renovacién de ideas para profundizar los
hallazgos con nuevos procedimientos. En esa busqueda, el paquete
spss es una herramienta heuristica que habilita para transformar
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la informacién de las bases de datos originales y con ello favorecer
el desarrollo de diversas estrategias de visualizacién y cdlculo que
permitan construir interpretaciones y nuevas hipdtesis.

La propuesta de esta breve introduccién al andlisis se ciné a
indagar las relaciones de las bases de datos que sirvieron de ejem-
plo y buscé ilustrar las estrategias de andlisis adecuadas a las va-
riables disponibles. En ese afdn, se limité a ejemplificar andlisis de
datos transversales y, por ello, no abarcé estrategias para estudios
longitudinales ni de disefos experimentales.

El autor considera que no hay una receta universal para
todos los andlisis posibles y que serfa dificil reunir en una intro-
duccién todo el repertorio de estrategias que normalmente son re-
copiladas por sabios tratadistas. Esto es natural porque cada base
de datos es, en si misma, un universo complejo susceptible de ser
explorado en funcién de las hipétesis que se quieran contrastar,
mediante estrategias especificas de andlisis.

Estd claro que si el analista tiene escasos conocimientos
de estadistica y una débil conciencia de los supuestos de procesa-
miento y andlisis que se aplican en el paquete de cémputo, difi-
cilmente podra aprovechar el potencial del mismo. Sin embargo,
todo se aprende gradualmente y un aprendizaje histérico que te-
nemos es que el spss ha ayudado a varias generaciones de estu-
diantes y cientificos a acercarse al mundo del andlisis con procedi-
mientos simples, lo cual generé un gran impacto en la prolifera-
cién de la investigacion.

El autor de esta introduccidn, espera que tanto la propues-
ta del capitulo, como los ejemplos de andlisis, motiven a los lecto-
res a realizar la actividad de procesamiento y andlisis con el spss.
Una sugerencia es tomar algunas variables de interés que ya exis-
tan en una base de datos y seguir cada uno de los pasos propues-
tos como una gufa. Asi, observar qué resulta de ello: ojald que un
mayor interés por analizar datos con la mente puesta en plantear
problemas y contrastar hiptesis estadisticas interesantes.
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Glosario

Andlisis de datos. Consiste en la aplicacién sistemdtica de téeni-
cas estadisticas orientadas a resumir su distribucién, organizar
sus relaciones y evaluar inductivamente los patrones y tenden-
cias de su estructura.

Archivo de datos. Archivo electrénico que contiene los datos con
c6digos numéricos.

Caja de didlogo del spss. Es un cuadro rectangular que presenta
al usuario el repertorio de variables disponibles y de opciones a
seguir para correr un procedimiento de andlisis estadistico.
Datos. Observaciones traducidas a valores con cédigos numéricos.
Editor de datos del spss. Ventana donde despliega la matriz de
definiciones que contienen la especificacién de variables, sus
nombres y tipos de escala.

Hipétesis. Una proposicion sobre la naturaleza de una relacién
esperada entre dos o mds variables.

Medicién. Es un proceso deductivo que implica tomar un con-
cepto o idea y desarrollar una medida para su observacién
empirica basada en escalas numéricas con principios matemdti-
cos. Las escalas mds usadas son las propuestas por Stevens: nomi-
nal, ordinal e intervalo/razén.

Mineria de datos. Estrategia que persigue lograr el descubrimien-
to automdtico del conocimiento contenido en la informacién
almacenada en las bases de datos, mediante técnicas explicativas
o de dependencia y técnicas descriptivas o de interdependencia.
Pruebas no paramétricas. Pruebas estadisticas de significancia
las cuales no requieren que las variables de andlisis cumplan las
asunciones de normalidad y de homogeneidad de varianzas.
Pruebas paramétricas. Pruebas estadisticas de significancia que
asumen una distribucién normal en las variables de anlisis.
Realidad. Un fenémeno que se puede percibir sélo de mane-
ra indirecta, a través de observaciones basadas en sistemas de
medicién.
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Sistema Windows. Plataforma de cémputo o sistema operativo
que despliega graficamente un mend de operaciones disponibles.
Visor de datos del spss. Ventana donde se despliega la matriz de
datos que contiene los nombres y valores de las variables (colum-
nas) correspondientes a cada caso (filas).

Visor de resultados del spss. Ventana donde se despliegan los resul-
tados de un procedimiento de andlisis.

Autoevaluaciéon

sQué es el andlisis de datos?

;Cudles son los principales supuestos que presenta el andlisis de
datos computarizado?

sQué es el paquete estadistico spss y cémo contribuy6 a que la
disciplina del andlisis de datos tenga un mayor desarrollo y popu-
laridad en el mundo?

;Cudles son los procedimientos de cémputo bdsicos para realizar
andlisis exploratorios?

;Cudles son los procedimientos de cémputo bdsicos para realizar
andlisis univariados, segdn tipos de variables (nominal, ordinal,
intervalo/razén)?

sCémo se procesan las pruebas de asociacién Chi-cuadrado 'y co-
rrelacion, y qué tipos de variables requieren?

;Cbémo se procesan las pruebas de diferencia de medias T y ANO-
VA, y qué tipos de variables requieren?

sQué criterios se siguen para desarrollar andlisis multivariados
cuando las variables son nominales y ordinales?

sQué criterios se siguen para desarrollar andlisis multivariados
cuando las variables son de intervalo/razén?

;Qué es el enfoque de la mineria de datos y como se aplica en el
andlisis computarizado?
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CAPITULO X
Medicina basada en evidencias
aplicada a la neurologia

Rebeca Milldn Guerrero

La medicina basada en evidencias

a Medicina Basada en Evidencias (MBE) es la integracién de
Llas mejores evidencias de la investigacién, con la experiencia

clinica y los valores del paciente; éstos se explican a continuacién
(Sackett, et al., 2000; Candelise, 2007):

*  Mejor evidencia de la investigacién. Se entiende como
la investigacién clinica centrada en el paciente, con
exactitud y precision de las pruebas diagnésticas (in-
cluyendo exploracién clinica), marcadores prondsti-
cos, eficacia, seguridad de terapéutica, rehabilitacién y
prevencién. Las nuevas evidencias de la investigacién
invalidan lo aceptado previamente y son remplazados
por otros nuevos, mds potentes, mas exactos, mds efi-
caces y mds seguros.

» Experiencia clinica. Se entiende por ésta la capacidad
de utilizar nuestras habilidades clinicas y experiencia
del pasado, para identificar rdpidamente el estado de
salud y diagnéstico especifico de cada paciente, sus
riesgos-beneficios de posibles acciones, asi como valo-
res personales y expectativas.
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 Valores del paciente. Se entiende como las preferencias,
preocupaciones y expectativas del paciente, las que se
deben integrar a la decisién médica.

Cuando estos tres elementos se integran, los clinicos y los
pacientes forman una alianza diagndstica y terapéutica que opti-
miza los resultados clinicos y la calidad de vida.

Estas ideas no son nuevas, han estado presentes durante
mucho tiempo en la medicina china antigua, en Francia, etcéte-
ra. El concepto de MBE fue desarrollado por un grupo de inter-
nistas y epidemidlogos clinicos, liderados por Gordon Guyatt, de
la Escuela de Medicina de la Universidad McMaster de Canadd
(Evidence-Based Medicine Working Group, 1992). El mismo gru-
po que anos atrds incluyé el término epidemiologia clinica. El pro-
posito de crear la MBE fue para que toda accién médica de diag-
néstico, prondstico y terapéutica, tenga evidencia cuantitativa
s6lida, basada en la mejor investigacion epidemiolégica clinica.

En palabras de David Sackett (1996: 71-72), “la MBE es la
utilizacién consciente, explicita y juiciosa de la mejor evidencia
clinica disponible para tomar decisiones sobre el cuidado de los
pacientes individuales”. En esencia, la MBE pretende aportar mds
ciencia al arte de la medicina, siendo su objetivo disponer de la
mejor informacién cientifica disponible (la evidencia) para apli-
carla a la prictica clinica (Guerra-Romero, 1996).

La utilidad de la MBE en la neurologia

En la prictica diaria, el neurélogo ocupado tiene que tomar de-
cisiones acerca de intervenciones terapéuticas, como por ejem-
plo: timectomia o no para miastenia gravis, valproato o carba-
macepina en fase temprana de epilepsia parcial, levodopa o ago-
nistas dopaminérgicos en fase temprana de Parkinson, penicilina
para meningitis por meningococo, etcétera. Es posible que, para
un experto, esas dudas sean ficiles de resolver. Sin embargo, para
un neurdlogo joven, o cuando han surgido nuevos tratamientos,
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es necesario que, experto o no, se vea en la necesidad de revisar

la literatura y buscar la mejor terapéutica demostrada con evi-
dencia (Sackett, ez /., 2000; Candelise, 2007).

;Cdmo practicamos realmente la MBE?

Paso 1: La necesidad de informacién (sobre prevencidn,
diagnéstico, prondstico, terapia, causalidad, etcétera)
conduce a generar una pregunta.

Paso 2: Buscar la mejor evidencia para contestar esa
pregunta. Con frecuencia surge dificultad para la bus-
queda de esta respuesta, porque en ocasiones falta in-
formacién y se tiene dificultad, que paulatinamente
ha sido resuelta con la ayuda de satélites y del archivo
Cochrane que cuenta con las revisiones mds comple-
tas y actuales.

Paso 3: Evaluar en forma critica la validez de la eviden-
cia encontrada en impacto y aplicabilidad, es decir: ;la
podemos aplicar en la préctica clinica?

Paso 4: Integrar los datos encontrados para nuestra es-
pecialidad clinica.

Paso 5: Evaluar los resultados de los pasos (Sackett, ez
al., 2000; Candelise, 2007).

;Se pueden medir los resultados?

La medicién del resultado depende de la pregunta clinica y se
debe tener cuidado al interpretarlo. ;Serd lo mismo significan-
cia estadistica y significancia clinica? Habrd resultados que mues-
tran una significancia estadistica (1c de 95% para un valor de
P <0.05), pero no tienen significancia clinica, porque mientras
que la significancia estadistica estd directamente relacionada con
el tamano de la muestra, y puede ser aumentada al aumentar el
numero de sujetos estudiados, la significancia clinica no. Como
ejemplo tenemos a donepezil (Aricepr) para disminuir la pro-
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gresion de demencia: la evidencia en un metandlisis de Cochrane
muestra mejoria estadistica significativa de 2.9 puntos (apAs-cog
escala) a las 24 semanas con 10 mg de donepezil; éstos clinica-
mente son cambios menores a 5% de la escala: ;tendrd significan-
cia clinica? (Candelise, 2007).

Entonces, ;c6mo se deben interpretar los resultados? Al
revisar la literatura, el médico debe tener cuidado al estudiar el
disefio y resultados, ver sesgos del estudio, sesgos de seleccidn, si
se realizé aleatorizacién, y ver el grupo control. Asimismo si hubo
cegamiento adecuado, empleo de placebo inactivo o activo, et-
cétera. Es decir, tener en cuenta conocimientos de metodologfa.

Para cada patologfa, el estudio sistemdtico debe adecuarse
a la pregunta. Por ejemplo, en migrana (Candelise, 2007), si que-
remos buscar lo siguiente:

e Prevalencia: debemos buscar en la literatura los estudios
epidemiolégicos relacionados en determinado pais, o
estudios multicéntricos; ademds, que cumplan con un
adecuado tamano de muestra, seleccién de pacientes,
etcétera.

*  Meétodo diagnéstico: sexiste alguna prueba de oro para
esta enfermedad?, ;cudl es el mejor método diagnéstico
hasta el momento?

e Terapéutica del evento agudo: buscar estudios con la
mejor evidencia en ensayos clinicos; asimismo buscar
guias de la International Headache Society, a pesar de
que existen criticas a las guias y algoritmos, porque
para algunos médicos, limitan la accién clinica (Lam-
bert, 20006). ;Qué se recomienda para tratar el evento
agudo?, ;cudles son los mejores abortivos?

e Terapéutica en profilaxis: bisqueda semejante para
el caso del punto previo. ;Cudl es el mejor firmaco y
cuanto tiempo lo debo emplear?

* Genética en migrana, etcétera.
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Diferentes escalas de gradacién para medir la MBE

En funcién del rigor cientifico que se emplee en el diseno de los
estudios, pueden construirse escalas de clasificacion jerdrquica de
la evidencia, a partir de las cuales pueden establecerse recomen-
daciones respecto a la adopcién de un determinado procedimien-
to médico o intervencidn sanitaria (Jovel y Navarro-Rubio, 1995;
Guyatt e# al., 1995). Aunque hay diferentes escalas de gradacién
para medir la calidad de la evidencia cientifica, todas ellas son
muy similares entre si, algunas dirigidas a medicina general, otras
a enfermedades neuroldgicas, relacionadas con prevalencia, con
método diagndstico, la mejor terapéutica, etcétera:

Se han creado diferentes escalas para medir la evidencia y
estn relacionadas con el tipo de disefio, con recomendaciones,
etcétera. En la siguiente escala (tabla 68), el nivel de evidencia se
califica del 1 al 111, donde 1 es el mejor nivel, representado por el
diseno de ensayo clinico.

Tabla 68

Jerarquia de los estudios por el tipo de diseno (UsPSTF)

Nivel Tipo de estudio

de evidencia

I Al menos un ensayo clinico controlado y aleatorizado,
disefiado de forma apropiada.

-1 Ensayos clinicos controlados, bien disefiados,
pero no aleatorizados.

-2 Estudios de cohortes o de casos-controles, bien disefados,
preferentemente multicéntricos.

11-3 Muiltiples series comparadas en el tiempo con o sin intervencidn,
y resultados sorprendentes en experiencias no controladas.

11 Opiniones basadas en experiencias clinicas, estudios descriptivos,
observaciones clinicas o informes de comités de expertos.

Fuente: Harris ez al. (2001: 21-35).
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La tabla 69 muestra la calificacién de recomendacién
para emplear algin método diagndstico o terapéutico, la califi-
cacién es ordinal y se representa por letras, designando a la letra
A como una buena evidencia.

Tabla 69

Establecimiento de las recomendaciones (USPSTF)

Calidad de Beneficio Beneficio Beneficio | Beneficio neto
la evidencia | neto sustancial | neto moderado | neto pequefo | nulo o negativo
Buena A B c D
Moderada B B C D
Mala E E E E

Fuente: Harris et 2/. (2001: 21-35).

Finalmente, se presenta la propuesta del Cenzre for Evi-
dence-Based Medicine (CEBM) de Oxford, cuya escala tiene en
cuenta no sélo las intervenciones terapéuticas y preventivas, sino
también aquellas ligadas al diagndstico, prondstico, factores de
riesgo y evaluacién econdmica (tabla 70):
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Tabla 70
Niveles de evidencia?
Nivel de evidencia Tipo de estudio
la Revision sistemdtica de ensayos clinicos aleatorizados,

con homogeneidad.

1b Ensayo clinico aleatorizado con intervalo
de confianza estrecho.

1c Prictica clinica (“todos o ninguno”) (*).

2a Revisién sistemdtica de estudios de cohortes,
con homogeneidad.

2b Estudio de cohortes o ensayo clinico aleatorizado de baja
calidad (**).

2c Qutcomes research (***), estudios ecoldgicos.

3a Revisién sistemdtica de estudios caso-control,

con homogeneidad.

3b Estudio caso-control.

4 Serie de casos o estudios de cohortes y caso-control
de baja calidad (****).

5 Opinidn de expertos sin valorizacion critica explicita,

o basados en la fisiologia, bench research

o first principles (*****).

Fuente: Saha et 4/., 2001; Harbour y Miller, 2001: 334-336.

“En esta calificacién, de nuevo, se toma en cuenta el disefio del estudio y se senialan las siguientes
recomendaciones: Se debe afiadir un signo menos (-) para indicar que el nivel de evidencia no es
concluyente: 1) Ensayo clinico aleatorizado con intervalo de confianza amplio y no estadisticamente
significativo; 2) Revisién sistemdtica con heterogeneidad estadisticamente significativa.

*Cuando todos los pacientes mueren antes de que un determinado tratamiento esté disponible, y con
¢l algunos pacientes sobreviven, o bien cuando algunos pacientes morfan antes de su disponibilidad,
y con ¢l no muere ninguno.

**Por ejemplo, con seguimiento inferior a 80%.

***El término outcomes research hace referencia a estudios de cohortes de pacientes con el mismo
diagndstico en los que se relacionan los eventos que suceden con las medidas terapéuticas que reciben.
****Estudio de cohorte: sin clara definicién de los grupos comparados y/o sin medicién objetiva
de las exposiciones y eventos (preferentemente ciega) y/o sin identificar o controlar adecuadamente
variables de confusién conocidas y/o sin seguimiento completo y suficientemente prolongado.
Estudio caso-control: sin clara definicién de los grupos comparados y/o sin medicién objetiva de
las exposiciones y eventos (preferentemente ciega) y/o sin identificar o controlar adecuadamente
variables de confusién conocidas.

*XEl término first principles hace referencia a la adopcién de determinada prictica.
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Conclusién

La Medicina Basada en Evidencias (MBE) es la integracién de las
mejores evidencias de la investigacién, donde se toman en cuen-
ta el mérodo cientifico, sin olvidar la experiencia laboral, que
permite al profesional considerar los afios de trabajo.

Glosario

Medicina Basada en Evidencias. Es la integracién de las mejores
evidencias de la investigacién, con la experiencia clinica y los va-
lores del paciente.

Autoevaluacién

;Qué es la Medicina Basada en Evidencias (MBE)?

sQuiénes desarrollaron la MBE y con qué finalidad?

;Cudles son los pasos para desarrollar la MBE?

sPor qué se plantea que es necesario distinguir entre significancia
clinica y significancia estadistica cuando se interpretan las evi-
dencias de los estudios?
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