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PROLOGO

Siempre he admirado a los buenos docentes no sélo por su pasién por la
transmision del saber, sino por su curiosidad intelectual y rigor. Conoci a Rafael
Alvarez Caceres durante mi etapa en la Escuela Nacional de Sanidad (Madrid),
donde trabajé primero como responsable del Departamento de Epidemiologia y Es-
tadistica (1991-1995), del que Rafael Alvarez era profesor, y después como di-
rector (1995-2000). Desde el primer momento fui testigo de su capacidad, poliva-
lencia y atencién a las necesidades reales de los estudiantes, ademas de su cuidada
técnica pedagdgica. Asi, siempre se destacé por transmitir de forma rigurosa y al
mismo tiempo amena, las ideas fundamentales del andlisis estadistico.

Materia en la que pocos profesores son capaces de triunfar, la estadistica
constituye sin duda uno de los pilares de la ciencia y su aplicacién al campo de la
salud ha progresado exponencialmente en los dltimos afios. En la actualidad, es
dificil comprender la medicina moderna, la epidemiologia y salud publica, la
metodologia de la investigacion e incluso la gestidn sanitaria sin s6lidos conoci-
mientos de estadistica. Esto ultimo tuve ocasiéon de comprobarlo durante mi ex-
periencia como Director General de Salud Publica del Ministerio de Sanidad y
Consumo (2002-2004). En esa etapa profesional pude comprender hasta qué
punto la estadistica me ayudo6 al andlisis del riesgo asociado a la exposicién a los
residuos del Prestige, como caracterizar y predecir la tendencia de la neumonia
asidtica (SARS)... o cémo tras una leve temporada de gripe (con baja mortalidad
invernal), la ola de calor habia hecho que durante el verano hubiese aumentado la
mortalidad de forma significativa... El andlisis estadistico tiene consecuencias
précticas evidentes si queremos proceder con bdésica «inteligencia sanitaria» para
la consiguiente accién. Dicho andlisis, tan importante para caracterizar factores de
riesgo o de proteccion, estd basado en el cdlculo de probabilidades; las caracte-
risticas de las pruebas diagndsticas (sensibilidad, especificidad y valores predic-
tivos) son probabilidades; la significacién estadistica de la que tanto se habla y
tanto se desconoce es simplemente una probabilidad; la diferencia estadistica-
mente significativa entre dos tratamientos es una decisién basada en la probabi-
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lidad; el control de calidad se fundamenta en cdlculos probabilisticos. Seria in-
terminable la lista de circunstancias fundamentales en las ciencias de la salud que
serian muy dificiles de entender sin conocimientos sélidos de estadistica.

Aunque la lista de textos de estadistica aplicada a las ciencias de la salud es
extensa, el que ahora tengo el privilegio de prologar no es simplemente uno
mds. En primer lugar llama la atencion la cantidad de informacién que contiene;
con cientos de ejemplos que permiten aclarar los conceptos estadisticos que a ve-
ces son muy complejos. Es destacable el tratamiento de la inferencia distin-
guiendo muy bien entre significacion técnica y estadistica, que es lo que realmente
diferencia la estadistica inferencial matematica y la aplicada. Ademas, se abordan
temas que no se tratan frecuentemente en los libros de estadistica aplicada a las
ciencias de la salud, como el andlisis de la varianza de medidas repetidas, la re-
gresion logistica y la regresion multiple, y todo ello con rigor y profundidad.

Dado lo convencido que estoy de la importancia de la materia y de la capaci-
dad del autor para explicarlo, creo que estamos ante un texto singular con valor
afiadido con respecto a lo que ya existe en la bibliografia. Deseo que las personas
que tienen en sus manos esta obra disfruten con su estudio y tengan el mayor éxi-
to en sus trabajos.

JOSE MARIA MARTIN MORENO

Catedratico de Medicina Preventiva y Salud Publica de la Facultad de Medicina
y Hospital Clinico Universitario de Valencia & Member, European Advisory
Committee on Health Research, World Health Organization



PREFACIO

La aplicacién de la estadistica a las ciencias de la salud y a las ciencias so-
ciales estd aumentando rdpidamente en los dltimos afios. Pocos articulos se pu-
blican sin que incluyan estudios estadisticos, al menos descriptivos. La estadisti-
ca es una herramienta muy util y poderosa para describir y analizar datos, también
como apoyo a la toma de decisiones. Debido a su rdpido desarrollo, no ha sido to-
davia debidamente implementada a las técnicas de investigacidn propias de cada
disciplina.

La estadistica aplicada tiene grandes diferencias conceptuales respecto a la es-
tadistica matematica, aunque sus fundamentos son los mismos. En estadistica ma-
temadtica se trabaja con nimeros que no tienen errores de medida, mientras que en
estadistica aplicada las poblaciones de nimeros que son los valores de las varia-
bles se obtienen después de haber realizado observaciones y medidas; debido a
ello, si las mediciones no pueden ser exactas, lo que ocurre en la mayoria de las
circunstancias, habrd que tener en cuenta, en los célculos estadisticos, los errores
de medida; sin embargo esto es raro que se haga, y una vez obtenidos los resul-
tados de investigacién se tratan como si procedieran de poblaciones de niimeros.
Las primeras ciencias a las que se empezaron a aplicar técnicas estadisticas fueron
a la fisica, la quimica, y a sus aplicaciones tecnoldgicas: la ingenierfa. En general,
las mediciones que se realizan en estas disciplinas tienen pocos errores y, ademas,
la mayoria de las variables tienen variabilidades pequefias, por eso el éxito en la
aplicacion de la estadistica ha sido enorme. En la actualidad, no se podria enten-
der la fisica moderna sin el uso de la estadistica; teorias como la mecanica esta-
distica y la mecdnica cudntica no sélo estdn basadas en la estadistica, son teorias
estadisticas con muy buenos resultados en la aplicacion practica. Mediante la es-
timacion de pardmetros, los contrastes de hipétesis y el control de calidad apli-
cados a estas disciplinas se suelen obtener magnificos resultados debido a la pe-
quefia varianza de la mayoria de las variables a las que se aplican.

La aplicacidn de la estadistica a las ciencias de la salud y sociales, se ha rea-
lizado y se realiza sin tener e cuenta, en muchos casos, que las mediciones no se
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pueden hacer con mucha exactitud y que las variables en muchos casos tienen va-
rianzas relativamente grandes. Por eso cuando las mediciones pueden hacerse con
cierta exactitud y las varianzas son pequefias se obtienen grandes €xitos, como
ocurre, en general, en bioquimica, genética y fisiologia; sin embargo en medicina
clinica, administracién sanitaria y ciencias sociales se cometen importantes errores.

Los errores en la estadistica aplicada estdn muy generalizados, y no sélo de-
bido a la aplicacién de métodos complejos, es muy frecuente aplicar intervalos de
confianza y realizar contrastes estadisticos con muestras no probabilisticas, lo cual
no tiene ninglin fundamento y las tomas de decisiones realizadas de esta manera
no tienen la precision ni el rigor que parecen tener. Un ejemplo muy conocido es
el de los estudios de casos y controles, muy ttiles en algunas ocasiones; sin em-
bargo, en la mayoria de los casos los datos no se obtienen mediante muestreos
probabilisticos, pero se estudian como tales.

La toma de decisiones basadas en la significacion estadistica parece muy
cémoda y ademads no hay que pensar mucho. Se coloca un nivel de decision, fre-
cuentemente 0,05, y si la probabilidad obtenida en el contraste de hip6tesis es me-
nor se rechaza la hip6tesis nula, en caso contrario no se rechaza. El problema es
que en estadistica aplicada la significacidn estadistica es un pardmetro secundario
en la toma de decisiones. El pardmetro principal es la significacion técnica, es de-
cir, la importancia clinica, psicoldgica, socioldgica o fisiologica del valor calcu-
lado de los pardmetros, y solo si estos son relevantes tiene sentido preguntarse la
probabilidad de haber obtenido los resultados por azar, que es lo tinico que con-
testa la significacion estadistica, y esto si el estudio se basa en un muestreo pro-
babilistico. Sin embargo, es muy frecuente que la discusion de los resultados de
un experimento se hagan tomando como pardmetro principal la significacién es-
tadistica, muchas veces sin mencionar el valor de los pardmetros clinicos o so-
cioldgicos calculados y, en muchos casos, a partir de muestras no probabilisticas.
Si las muestras son grandes la significacion estadistica esté casi garantizada.

El poder politico y econémico necesita apoyo a sus decisiones. En la anti-
giiedad se consultaban los ordculos, que se consideraban la voz de la verdad
porque provenian de los dioses o de fuerzas superiores que rara vez se equivoca-
ban. Si el consultante era poderoso, las predicciones casi siempre apoyaban sus
deseos; si fallaban se achacaba a errores de interpretacién o a ofensas a las divi-
nidades realizadas después de las profecias. Aunque muchos usuarios poderosos
y sacerdotes sabian que los ordculos eran una patrafia, les interesaba mantenerla:
los poderosos porque recibian un respaldo divino a sus decisiones, y los sacerdo-
tes de todos los rangos porque vivian muy bien de este trabajo.

En la actualidad el poder politico, en lugar de ordculos consulta encuestas, y
en el caso de las ciencias de la salud, el poder econémico consulta estudios de in-
vestigacion; curiosamente los resultados apoyan casi siempre a los poderosos,
como ocurria en la antigiiedad. Parece que este sistema es cémodo para casi todos
los implicados en €l, y a pocos preocupa los graves errores que hay en su aplica-
cion. La gran diferencia entre los ordculos y el método cientifico es que este ulti-
mo permite obtener informacién acertada cuando se utiliza correctamente.
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Si los estudios se realizan con el rigor cientifico y la precision que los exper-
tos dicen tener: ;c6mo es posible que se cometan tantos errores y que con tanta
frecuencia los resultados, apoyados por los mejores expertos, muchas veces se
compruebe que eran erréneos?

Mencidn especial merecen los ensayos clinicos. Los tratamientos médicos se
basan en ellos, y la técnica de estos estudios no ha variado sustancialmente en los
dltimos treinta afios. Sin embargo, muchos estudios realizados hace quince o
veinte afios, sobre tratamientos que parecian estupendos, la préctica ha demos-
trado que no eran acertados o que sus riesgos eran mucho mayores de lo que pa-
recia, y que el error aleatorio no es suficiente para explicar tantos desatinos. Sin
tener en cuenta el fraude, que puede explicar una parte de los errores, el problema
principal es la aplicacion incorrecta de técnicas estadisticas y la interpretacion ina-
decuada de los resultados basdndose en la significacion estadistica en lugar de la
significacion clinica. Las consecuencias pueden ser dramaticas: tratamientos ina-
decuados, fallecimientos y secuelas por efectos secundarios no previstos, etc.

Es necesario revisar la aplicacion de la estadistica a las ciencias de la salud, y
su implementacion con los métodos de investigacion, a fin de optimizar los re-
sultados de las investigaciones, lo que sin duda serd beneficioso para la mayoria
de los ciudadanos.

En Villa Libertad, Benalmadena a 11 de marzo de 2007.

RAFAEL C. ALVAREZ CACERES

ralvarez@nacom.es



GUIA DE LECTURA

Este libro puede ser ttil como libro de aprendizaje; es decir, como libro de
texto y como libro de consulta. Se incluyen casi todos los casos que pueden ne-
cesitarse en estadistica aplicada, huyendo del simplismo generalizado de aproxi-
mar a la normal casi todos los ejemplos, cometiendo importantes errores en mu-
chas ocasiones.

En la actualidad, los cdlculos estadisticos se realizan mediante programas
estadisticos. Uno de los més utilizados en ciencias de la salud y en ciencias so-
ciales es SPSS!; por eso en este libro se explican las salidas de resultados mads uti-
lizadas de este programa, aunque como los resultados correspondientes a la ma-
yoria de las aplicaciones (estadistica descriptiva, comparacion de dos medias,
tablas de contingencia, correlacion, regresion, regresion logistica, etc.) son muy si-
milares a la mayorfa de los programas estadisticos, los comentarios acerca de las
tablas de resultados obtenidas mediante SPSS pueden ser ttiles para los usuarios
de otros muchos programas como G-STAT, SAS y STAT GRAPHICS, entre
otros. Existe la creencia muy extendida de que los programas estadisticos lo hacen
todo respecto a los célculos estadisticos, y que no es necesario tener grandes co-
nocimientos estadisticos para obtener buenos resultados. Esto es inexacto. Obte-
ner resultados mediante programas estadisticos es relativamente sencillo, pero in-
terpretar los parametros obtenidos y elegir los adecuados no es tarea facil y exige
amplios conocimientos de estadistica para no cometer errores importantes. Ade-
mds, en el caso de cdlculos estadisticos de cierto nivel es necesario saber los pa-
rametros necesarios para realizar los cdlculos que muchas veces no se obtiene de
manera inmediata; por ejemplo, el cdlculo del riesgo relativo mediante un mode-
lo de regresion logistica no se obtiene de manera explicita; tampoco es posible
comparar de manera inmediata dos coeficientes de regresién o de correlacion.
Cierto es que la mayoria de los grandes paquetes estadisticos como SPSS, ademas

' SPSS es marca registrada de SPSS INC Chicago USA.
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de los menus permiten obtener resultados mediante programacion, pero ello exi-
ge importantes conocimientos informadticos y estadisticos. Cada vez es mas ne-
cesario tener conocimientos amplios de estadistica para utilizar eficientemente los
programas. Este libro expone con detalle las principales técnicas utilizadas en es-
tadistica aplicada en general, y en particular las de uso cotidiano en las ciencias de
la salud.

El libro se puede dividir en dos partes: los primeros once capitulos incluyen la
materia fundamental, los conocimientos generales e imprescindibles; la segunda
parte incluye técnicas estadisticas concretas.

El Capitulo 1 expone los principios fundamentales estadisticos y cientificos.
Se recomienda leerlo atentamente porque muchos errores se cometen por inter-
pretaciones inadecuadas de los conceptos de poblacion y muestra, y de un prin-
cipio elemental en estadistica aplicada: la validez de los valores de las variables.
Todo estudio estadistico se basa en procesar la informacién disponible acerca de
un conjunto de variables, si los valores de éstas son inexactos, también lo son los
célculos estadisticos.

El Capitulo 2 se refiere a la estadistica descriptiva; es decir, tabulacion, gra-
ficos y pardmetros fundamentales correspondientes a los tipos de variables utili-
zadas en estadistica aplicada.

El Capitulo 3 hace una introduccién a los principios elementales de la proba-
bilidad: espacio muestral, axiomas y principales teoremas de la probabilidad son
algunos de los temas comentados. Se utiliza como herramienta matematica el al-
gebra de Boole. Si algtin lector necesita recordar los fundamentos de esta técnica
matematica, en el apéndice uno se recuerdan sus fundamentos.

El Capitulo 4 aborda los conceptos de sucesos mutuamente excluyentes e in-
dependientes; ademds se estudia la probabilidad condicionada y el teorema de Va-
yes, fundamental para el célculo de probabilidades en la aplicacién a las ciencias
de la salud, como en el caso de ayudas al diagndstico.

El Capitulo 5 trata de la aplicacién del cdlculo de probabilidades al calculo de
pardmetros muy utilizados en ciencias de la salud, como riesgo, riesgo relativo, ra-
z6n de predominio, sensibilidad, especificidad y valores predictivos.

El Capitulo 6 es més técnico desde el punto de vista estadistico, pero es muy
interesante como base para abordar las principales distribuciones de probabilidad
en los capitulos siguientes. Se recomienda estudiarlo detenidamente.

El Capitulo 7 estudia las principales distribuciones de probabilidad aplicables
a variables aleatorias discretas. La mas importante es la binomial, pero también se
utilizan con frecuencia las distribuciones de Poisson, multinomial, hipergeomé-
trica, geométrica y binomial negativa.

En el Capitulo 8 se estudian las distribuciones de probabilidad més impor-
tantes aplicables a variables aleatorias continuas. La mas utilizada es la distribu-
cién normal o de Gauss, pero también son de uso frecuente las distribuciones de
la t de Student, la Chi-cuadrado y la F de Snedecor. En este capitulo se dan las
instrucciones necesarias para el manejo de las tablas que permiten el calculo de
probabilidades mediante las distribuciones antedichas.
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El Capitulo 9 introduce los principios de la estadistica analitica. Es funda-
mental distinguir entre inferencia estadistica e inferencia técnica; también se es-
tudian las principales técnicas de muestreo, con especial atencién al muestreo pro-
babilistico.

El Capitulo 10 estudia uno de los temas que aborda la estadistica analitica, la
estimacién de pardmetros puntual y por intervalo. Se analiza el cdlculo de inter-
valos de confianza para la estimacién de medias y de proporciones teniendo en
cuenta muchas circunstancias distintas; también se predetermina el tamafio de
muestra necesario para estimar pardmetros con una precision determinada.

El Capitulo 11 estudia con detalle el otro tema que aborda la estadistica ana-
litica, el contraste de hipdtesis. Los contrastes de hipétesis estadisticos siempre
han estado rodeados de controversia, incluso hay quien aboga por su eliminacién.
Es cierto que su interpretacion es compleja, pero son imprescindibles en la toma
de decisiones en estadistica analitica. Como todas las herramientas complejas, si
no se saben utilizar se pueden cometer importantes errores. Se analizan con detalle
muchos ejemplos y se estudian los errores que se cometen habitualmente en el
contraste de hipdtesis estadisticas.

El Capitulo 12 analiza algunos principios bésicos a tener en cuenta en esta-
distica aplicada, como causalidad, interaccion entre variables y fenémenos de con-
fusion.

El Capitulo 13 estudia la comparacion de dos proporciones, tanto en el caso
de datos pareados como independientes. Se realizan célculos de intervalos de con-
fianza y contraste de hipdtesis en los casos mds utilizados en estadistica aplicada.

El Capitulo 14 estudia la estadistica descriptiva y analitica mediante el uso de
tablas de contingencia, que se utilizan muy frecuentemente en estadistica aplica-
da a las ciencias de la salud y a las ciencias sociales. El cédlculo de la Chi-cua-
drado de Pearson, la correccién de Yates, la prueba de Fisher y la prueba de Mc-
Nemar, son algunas de las pruebas estadisticas analizadas. Se realiza el célculo de
los pardmetros mas utilizados en el andlisis del riesgo mediante tablas de contin-
gencia.

El Capitulo 15 trata sobre la comparacion de dos medias, tanto en el caso de
datos apareados como datos independientes. El célculo de intervalos de confian-
za, contraste de hipétesis y predeterminacion del tamafio muestral particularizados
cuando se analizan simultdneamente dos medias, son los temas fundamentales es-
tudiados en este capitulo.

En el Capitulo 16 se estudia el analisis de la varianza unifactorial. Esta inte-
resante técnica estadistica permite comparar k medias de manera simultdnea
siendo k = 2. Ademds, el contraste de hipdtesis mediante el cociente de dos va-
rianzas y el andlisis de la tabla de ANOVA se utilizan en muchas técnicas de es-
tadistica avanzada, como el andlisis de regresion. Las técnicas de comparacion
multiple se utilizan también en otras técnicas estadisticas, como las pruebas de
Friedman y de Kruskall Wallis. Se recomienda al lector interesado en las técnicas
estadisticas avanzadas estudiar este capitulo, puesto que los principios que en €l se
exponen son aplicables a otras muchas técnicas.
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El Capitulo 17 estudia el andlisis de la varianza bloques y el andlisis de la va-
rianza de medidas repetidas, que permite comparar k medias, siendo k = 2, en el
caso de datos pareados. También se estudian las pruebas de comparacién multiple
aplicables en el caso de rechazar la hipdtesis nula de igualdad de medias.

En el Capitulo 18 se estudia la asociacion entre variables cuantitativas, fun-
damentalmente las medidas de correlacion de Pearson y de Spearman. También se
analiza la comparacién de dos coeficientes de correlacion.

El Capitulo 19 analiza la regresion lineal simple. Con objeto de fijar concep-
tos, se recomienda al lector estudiar primero la regresién simple, y después la
multiple, ya que muchos conceptos son similares y aplicables de manera inme-
diata a esta ultima.

El Capitulo 20 analiza la regresion lineal multiple. Se han evitado los com-
plejos anélisis matemadticos, aunque se comenta que el modelo matricial no es im-
prescindible para el seguimiento del capitulo, aunque si deseable. Entre otros te-
mas, se analiza con detalle la inclusién en los modelos de variables ficticias
(Dummy).

En el Capitulo 21 se estudia la regresion logistica simple y multiple; esta es
una de las técnicas mds utilizadas en ciencias de la salud en los articulos publi-
cados en las revistas mds prestigiosas del mundo. En primer lugar se analiza la re-
gresion simple para fijar conceptos, y después la mdltiple. Al igual que en el caso
de la regresion lineal maltiple, se hace un estudio amplio sobre las variables fic-
ticias (Dummy). Después se estudia el andlisis del riesgo mediante modelos de re-
gresion logistica.

En el Capitulo 22 se analizan las técnicas estadisticas no paramétricas mas uti-
lizadas en estadistica aplicada.

El Capitulo 23 tercero trata los aspectos estadisticos generales de la metodo-
logia de la investigacion aplicada a las ciencias de la salud.

El Capitulo 24 estudia los aspectos estadisticos mds importantes de los estu-
dios observacionales.

El Capitulo 25 analiza las caracteristicas mas importantes de los ensayos cli-
nicos y sus peculiaridades estadisticas.

Y como punto final, en el Capitulo 26 se comentan los errores mas frecuentes
que se suelen cometer en estadistica aplicada.
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familiarizarse con ciertas expresiones matemadticas. Los calculos necesarios se
realizan consultando tablas, la tabla de la curva normal tipificada que se utiliza ha-
bitualmente en este texto estd basada en la funcién de distribucién acumulativa.
Cuando se determina el valor de un area mediante la tabla se realiza de una ma-
nera sencilla un célculo que de otra manera habria que realizar resolviendo com-
plejas expresiones integrales.

CALCULO DE PROBABILIDADES MEDIANTE TABLAS

Como se ha indicado en apartados anteriores, el calculo de probabilidades de
variables aleatorias normalmente distribuidas puede realizarse resolviendo com-
plicadas expresiones integrales o mediante el uso de tablas, lo cual es mucho més
sencillo.

Las tablas pueden ser distintas, no todas estdn basadas en la funcién de dis-
tribucién acumulativa; saber manejar un tipo de tabla no presupone que se sepan
manejar todas; se recomienda al lector que si necesita manejar una tabla distinta
de la que emplea habitualmente, para evitar errores, antes de utilizarla estudie de-
tenidamente sus fundamentos.

Las tablas que se utilizan en este libro, para el cdlculo de probabilidades co-
rrespondientes a variables aleatorias normales y, también para el cdlculo de pro-
babilidades de variables aleatorias que se distribuyen de manera distinta a la
normal, estdn basadas en la funcién de distribucién acumulativa.

Los problemas a resolver son fundamentalmente de dos tipos:

a) Conocida la abscisa de la variable aleatoria X, o de la variable aleatoria ti-
pificada z, calcular la probabilidad de que la variable tenga un valor dentro
de un determinado intervalo.

b) Calcular la abscisa o abscisas que delimiten una proporcién de drea deter-
minada.

Mediante el siguiente ejemplo se comenta detalladamente el uso de la tabla.
Se recomienda al lector seguirlo con especial atencién, puesto que las cuestiones
a resolver han sido especialmente disefiadas para comprender el manejo de la
tabla.
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EJEMPLO 8.2

La glucemia basal de los diabéticos atendidos en un centro sanitario puede
considerarse como una variable normalmente distribuida, con media 106 mg por 100
ml, y desviacién tipica 8 mg por 100 ml N(106; 8).

Calcular:

a) La proporcién de diabéticos con una glucemia basal inferior a 120 mg por
100 ml, P(X < 120) (recuerde que en variable continua es 1o mismo menor
que menor o igual).

b) La proporcién de diabéticos con una glucemia basal comprendida entre 106
y 120 mg por 100 ml.

¢) La proporcién de diabéticos con una glucemia basal mayor de 120 mg por
100 ml.

d) El nivel de glucemia basal tal que por debajo de €l estdn el 25% de los dia-
béticos, es decir, el primer cuartil.

a) El cédlculo anterior no puede realizarse directamente, puesto que no se dis-

pone de tablas para los pardmetros correspondientes a la variable X, pero tipifican-
do 120 se obtiene:

120 — 106
7= 20100 55

El valor tipificado tiene la siguiente propiedad:

P(X < 120) = P(Z < 1,75)
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Y x

106 120

FiGura 8.9. P(X = 120).

YN

FiGura 8.10. P(Z = 1,75).
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En los graficos anteriores el drea sombreada representa la probabilidad pedida.
Observe que el drea bajo la curva N(106; 8) para X = 120 es igual que el drea bajo
la curva tipificada N(0; 1) para Z = 1,75. Por lo tanto, con la tabla de la curva nor-
mal tipificada se calcula el drea necesaria para resolver este punto del ejercicio.

Busque en la Tabla I en la columna encabezada por z, el valor 1,7, una vez lo-
calizado este valor observe que en la parte superior de la tabla hay 10 columnas des-
de la 0,00 hasta la 0,09, la confluencia de la fila cuyo comienzo es 1,7 y la columna
0,00 corresponde a P(X = 1,70) cuyo valor es 0,9554, 1a segunda columna P(X < 1,71)
y asi sucesivamente hasta llegar a la columna encabezada por 0,05, que correspon-
de a 1,75 cuya probabilidad es la que se desea calcular; la probabilidad buscada
es 0,9599.

Observe que el valor de la columna encabezada por Z corresponde al valor en-
tero y al primer decimal de la normal tipificada, en la fila correspondiente estan los
valores de las probabilidades, cada columna afiade una centésima al valor que en-
cabeza la fila, en el primer punto del ejemplo se desea calcular la probabilidad que
deja a su izquierda el valor de Z 1,75, es decir, la funcién de distribucién acumula-
tiva, F(Z = 1,75) = P(Z = 1,75), en primer lugar se localiza la fila correspondien-
te a 1,7, a este valor cada columna afiade una centésima a dicho valor, hasta 0,05,
que son las centésimas que hay que afadir 1,7 para obtener 1,75; la interseccién en-
tre la fila encabezada por 1,7 y la columna encabezada por 0,05, muestra la proba-
bilidad que se quiere calcular.

P(X =120) = P(Z = 1,75) = 0,9599

La proporcién de diabéticos con una glucemia basal menor de 120 mg por 100
ml es 0,9599. También se podria decir que la probabilidad de que un diabético se-
leccionado al azar en esta poblacidn tenga una glucemia basal inferior a 120 mg por
100 ml es 0,9599.

b) Se pide la probabilidad de que el valor de la variable aleatoria esté com-
prendida entre 106 y 110, P ( 106 = X = 110). En la Figura 8.11 se representa la
probabilidad pedida.

Observe que si al drea bajo la curva para X = 110, se le resta el area bajo
la curva para X = 106 se obtiene la probabilidad pedida, que se corresponde con
el drea sombreada, esto puede expresarse matemdticamente de la siguiente ma-
nera:

P06 =X =110) = P(X = 110) — P(X = 106)

110 — 106
El valor tipificado de 110 es 0,5: Z = T; el valor tipificado de 106 es

106 — 106
0: 2= T Observe que Z es la distancia en desviaciones tipicas de un va-

lor a la media, puesto que 106 es la media su distancia a 106, o sea, a s{ misma
es 0.

El drea sombreada en la curva normal tipificada es la probabilidad pedida (Fi-
gura 8.12).
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Area bajo la curva para:

\ (106 = X = 110)

Y x

106 110

FiGura 8.11. P(106 =X = 110).

-
v

Area bajo la curva para:

\ (0=Z=0,5)

YN

0 0,5

FIiGuraA 8.12. P(0 =7 = 0,5).
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P(106 =X=110)=PX=110) — PX=106) = P(Z= 0,5 — PZ=0)

P(Z = 0,5) consultando en la tabla es igual a 0,6915.
P(Z = 0) es 0,5 puesto que es la mitad de la curva.

P(X = 110) — P(X < 106) = P(Z=< 0,5) — P(Z =< 0) = 0,6915 — 0,5 = 0,1915

La proporcién de diabéticos con una glucemia basal comprendida entre 110 y
106 mg por 100 ml es 0,1915.

¢) Se pide la proporcién de diabéticos con una glucemia basal mayor de 120 mg
por 100 ml, P(X > 120). En variable continua = que 120 o < 120, es lo mismo,
puesto que la tnica diferencia seria la probabilidad de que la variable tome, exac-
tamente, el valor 120, que es 120 seguido de infinitos ceros, dicha probabilidad es
cero.

P(X = 120) + P(X > 120) = 1

Observe que en la expresion anterior estdn contempladas todas las posibilidades,
por lo tanto la probabilidad es 1.
En el punto a se ha calculado P(X = 120), cuyo valor es 0,9599.

PX>1200=1—-PX=120) =1 — 0,9599 = 0,0401

La proporcién de diabéticos con una glucemia basal mayor de 120 mg por 100 ml
es 0,0401.

d) En este caso se pide el valor de la glucemia basal a, que cumpla la siguiente
condicion:

P(X < a) = 0,25

Observe que esta cuestion es distinta a las anteriores, en este caso se conoce la
probabilidad pero no el valor de X.

En la Figura 8.13 se representa graficamente el problema.

El punto a tiene un valor tipificado Z, caracterizado por: (Z < z,) = 0,25.

Buscando en la tabla en los valores de las probabilidades, no en la columna Z,
tenga en cuenta que en este caso se conoce la probabilidad, 0,25, y se quiere calcu-
lar el valor de Z que le corresponde. El valor 0,25 exacto no esta en la tabla, los va-
lores mayor y menor que el son 0,2514, al que le corresponde el valor Z = —0,67, y
0,2483 al que corresponde el valor Z = —0,68; el valor buscado esté entre los dos
valores de Z anteriores y, aproximadamente, en el punto medio de los dos, por lo
tanto: P(Z = —0,675) = 0,25, o sea, que —0,675 es el valor que corresponde al pri-
mer cuartil de la variable normal tipificada.

En la curva de la Figura 8.14 se representa graficamente la situacién en la cur-
va normal tipificada.
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Y %<

a w = 106

FIGURA 8.13. P(X =< a) = 0.25.

0,25

YN

—0,675 0

FiGura 8.14. P(Z = —0,675) = 0.25.
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—0,675 es el valor tipificado de a, ahora hay que calcular el valor de la variable
X, denotado mediante a, que corresponde a ese valor:

-1
_0675 = 2106

Despejando a en la ecuacién anterior:
a = 100,6

El valor pedido es 100,6, esto significa que el 25% de los diabéticos de la po-
blacion estudiada tienen una glucemia basal inferior a 100,6 mg por 100 ml.

TEOREMA CENTRAL DEL LIMITE

Si una variable aleatoria X puede expresarse como suma de n variables alea-
torias independientes, para n = 30, X es aproximadamente normal.

El teorema central del limite tiene un gran nimero de aplicaciones en esta-
distica. Hay muchas variables que pueden descomponerse en la suma de n varia-
bles aleatorias independientes y cuando n es mayor de 30 se puede considerar que
dichas variables son aproximadamente normales. La mayoria de los autores acep-
tan que con n = 30 es suficiente para que la aproximacion a la normal sea ade-
cuada, lo cual ha sido comprobado en miiltiples experimentos de simulacién con
ordenador. La aproximacién a la normal mejora segin aumenta 7.

APROXIMA CION DE UNA DISTRIBUCION BINOMIAL
A UNA NORMAL

En ocasiones y bajo ciertas condiciones se puede aproximar una distribucion
binomial a una normal, lo cual puede facilitar notablemente los calculos. La
aproximacion no siempre es posible, y si no se tienen en cuenta las condiciones
que la permiten pueden cometerse importantes errores de calculo.

Si una variable aleatoria X es binomial con pardmetros n y p, B(n, p), puede

aproximarse a una distribucion normal con . = np y desviacion tipica o: Vnpgq
cuando se cumplen simultdneamente las siguientes condiciones:

a) p > 0,05
b) ¢g>0,05(¢g=1—p)
¢) n=30

Una distribucién binomial de parametros n y p, consiste en n pruebas inde-
pendientes, la variable aleatoria binomial X, puede considerarse como la suma de
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n procesos de Bernouille, cada uno de ellos compuesto por una variable aleatoria
dicotémica, por lo tanto una variable aleatoria binomial estd compuesta por n va-
riables aleatorias independientes.

Muchos autores consideran que la aproximacién binomial a la normal es po-
sible si np > 5y nq > 5, pero esta condicién puede ser insuficiente en muchos ca-
sos, por ejemplo si p = 0,5y n = 11 se cumple la condicién np y ng > 5, sin em-
bargo el teorema central del limite exige que n sea al menos igual a 30.

La variable aleatoria binomial X es discreta, mientras que las variables nor-
malmente distribuidas son continuas; cuando una variable binomial cumple los
requisitos para realizar la aproximacion a la normal debe tenerse en cuenta que
P(X = a) = 0, si X es continua, para evitar errores debe realizarse la correccion
por continuidad, esto significa que la equivalencia P(X = @) cuando X es binomial
y por lo tanto discreta, debe considerarse como P(a — 0,5 < X < a + 0,5), al
realizar la aproximacién a la normal y ser X continua, calculando la probabilidad
de que X esté contenida en un determinado intervalo.

EJEMPLO 8.3

Un tratamiento antibidtico es efectivo frente a infecciones pulmonares por le-
gionella en el 25% de los casos. Los pacientes mejoran permaneciendo con buen es-
tado general y afebriles antes de transcurridas 72 horas del comienzo del trata-
miento. En una epidemia de infecciones pulmonares por legionella se aplica el
tratamiento a 80 pacientes.

Calcular la probabilidad de que antes de 72 horas de iniciado el tratamiento me-
joren entre 25 y 35 pacientes, es decir, sea efectivo el tratamiento.

Cada paciente tratado es una prueba independiente de las demds. La variable
aleatoria X nimero de pacientes que mejoran antes de 72 horas de administrado el
tratamiento es discreta y el experimento cumple los requisitos de la distribucién bi-
nomial con pardmetros n = 80y p = 0,25, B(80; 0,25).

Se cumplen los requisitos de aproximacién a la normal:

a) p=025 = p=>005
b) ¢ =075 = ¢ > 0,05
) n=80 = n>30

Podemos pasar de una B(80; 0,25) a una normal con p = 20y o = 3,875, los
parametros de la variable normal son: N(20; 3,87).

El problema pide calcular: P(25 = X = 30), aproximando a la normal y te-
niendo en cuenta la correccion por continuidad la probabilidad pedida es:

P(24,5 < X = 30,5)

Tenga en cuenta que 25 al pasar de variable discreta a continua es el intervalo
24,5 - 25,5 y 30 el intervalo 29,5 - 30,5.
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Resumiendo, se dispone de una variable aleatoria normal con w =20y o = 3,87
N(20; 3,87).

P(24,5 =X =130,5) = P(X = 30,5 — P (X = 24,5)
El valor tipificado de 30,5 es: 2,71, y el de 24,5: 1,16. Por lo tanto:
P(X =305 —P(X=245)=P(Z<2,71)— P(Z<1,16)
Consultando en las tablas de la curva normal tipificada:
P(Z <2,71) — P(Z<1,16) = 0,9966 — 0,8770 = 0,1196

Hay una probabilidad de 0,1196 de que de los 80 pacientes tratados, entre 25 y
30 mejoren antes de 72 horas de iniciado el tratamiento.

APROXIMACION DE LA DISTRIBUCION DE POISSON
A LA NORMAL

La distribucion de Poisson es aplicable a variables aleatorias discretas. Cuan-
do el pardmetro \ es mayor de 10, se puede aproximar a una distribucién normal
conpw=ANyoc = \/X

Teniendo en cuenta que la variable aleatoria X es discreta, al realizar la apro-
ximacién a la normal debe hacerse la correccion por continuidad.

EJEMPLO 8.4.

En un hospital el nimero medio de pacientes con dolor abdominal atendidos por
dia es 16.

Calcular la probabilidad de que un dia determinado haya mds de 25 pacientes
con dolor abdominal.

El nimero de pacientes con dolor abdominal puede considerarse un suceso de
Poisson con N = 16, teniendo en cuenta que A > 10 se puede hacer una aproxima-
cién a una normal con w = 16y o = 4.

La probabilidad pedida es:

P(X >25)= 1 — P(X < 25)

Al realizar la aproximacion a la normal hay que hacer la correccién por conti-
nuidad, por lo tanto, la probabilidad anterior queda de la siguiente manera:

P(X>245) =1 — P(X = 24,5); el valor tipificado de 24,5 es: 2,13
1-PX=245)=1—-P(Z=2,13)=1—0,9834 = 0,0166
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DISTRIBUCION GAMMA

La distribucion o funciéon gamma (I') de Euler es la base de algunas de las
mds importantes distribuciones de probabilidad utilizadas en estadistica.
La funcién gamma de grado k estd definida por la siguiente expresion:

T(k) = fo "Xkl dx [8.7]

La funcién anterior estd definida para k > 0.
Se puede demostrar que I'(k) = (k — 1)!
En el caso particular k = 1:

T() = joe dx [8.8]

I'(1) es 1a funcién exponencial negativa para x = 0.
Resolviendo [8.7]:

I'(l) = —[e™*] X entre 0 e

I'(1) = 1; teniendo en cuenta que I'(k) = (k — 1)!, I'(1) = 0! = 1. Observe
que 0! = 1 es una igualdad matematica y no un convenio. La funcién exponencial
negativa para x = (0 es igual a 1 y, por lo tanto, puede definir una distribucién de
probabilidad. Recuerde que una condicién necesaria de una funcién para poder
definir una distribucién de probabilidad es que el area entre la curva y el eje de
abscisas sea igual a 1.

LA DISTRIBUCION CHI-CUADRADO (x?)

La distribucién x? es una de las mds utilizadas en ciencias de la salud, muchos
estimadores de uso corriente en investigacion clinica y epidemioldgica se distri-
buyen segtin esta curva. En este apartado se estudian las caracteristicas funcio-
nales de la distribucién y sus propiedades mas importantes, incluyendo la utili-
zacion de la tabla.

Una variable aleatoria continua X, sigue una distribucion chi-cuadrado con vy
grados de libertad '; x3, si su funcion de probabilidad es la siguiente:

! Grados de libertad es el nimero de variables que pueden tomar valores libremente. Las res-
tricciones son los pardmetros que tienen que tomar un valor determinado.
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K b _ _ _
SSResidual = Z Z(le - XGj - XBi - X)2 [1710]

j=1i=1

Para facilitar los cdlculos de la suma de cuadrados es preferible utilizar las si-
guientes férmulas:

K b ~
SSro = 2. ; i T s [17.11]

X ' .
SSGrupos = Z L — [1712]

En la expresion anterior Tg; es la suma de todos los valores del j-€simo grupo.

K b 2
. T2 (Zl leﬁ)
SSbioques = & — — ——— 17.13
Bloq = K Kb [ ]

En la expresion anterior 7, es la suma de todos los valores del i-ésimo bloque.

SSResidual = SSTotal - SSGrupos - SSBloques [1714]

CUADRADOS MEDIOS

Los cuadrados medios, que son la estimacién puntual de las varianzas, se ob-
tienen dividiendo la suma de cuadrados por los correspondientes grados de liber-
tad. Los grados de libertad, GL, son aditivos, es decir, los grados de libertad to-
tales, son iguales a los grados de libertad entre grupos més los grados de libertad
de bloques mas los grados de libertad residuales:

GLTotal = GLGrupos + GLBloques + GLResidual

[17.15]
GLTotal = Kb - 1’ GLGrupos =K - 1’ GLBloques = b =1
Despejando en 17.15.
GL esidua =GL otal - GL U os_GL oques
Residual Total Grup Bloq [1716]

GLResidual = (Kb - 1) - (K - 1) - (b - 1)



534 ESTADISTICA APLICADA A LAS CIENCIAS DE LA SALUD

GLResidual = (K - 1)(b - 1) [1717]
SSTolal
MSpyy = —22 17.18
Total Kb - 1 [ ]
SSGru 08
MSGrupos = K —pl [1719]
SSBlo ues
MSBloques = b —ql [1720]
SSresi
MSRemdual = Resiial [1721]
K-D-0b-1

HIPOTESIS DE ANOVA BLOQUES

En el andlisis de la varianza de bloques la hipdtesis principal a contrastar es la
igualdad de las medias de los grupos.

Hy pg = pe = .. Mok
H,  pg # W para algin i, j

En el ejemplo 17.1, la hipdtesis principal a contrastar es si existen diferencias
en disminucidn del colesterol entre los hipolipemiantes, una vez controlado el po-
sible efecto distorsionador de los hipotensores.

Una hipdtesis secundaria a contrastar, aunque muchas veces carece de interés,
es la igualdad entre las medias de los bloques.

H, M1 = Mgy = -+ Mgk
H, g # g paraalgin i, j

Lo m4s frecuente es que haya diferencias entre los bloques, precisamente por
eso se controla su efecto para que esta distorsién no afecte al objetivo principal del
estudio, que es comparar las medias de los grupos. En cualquier caso, sea o no es-
tadisticamente significativo, el efecto bloques no afecta al resultado del contraste
de la hipétesis principal. Lo importante es el disefio, bloquear el posible efecto de
una variable extrafa a los objetivos del estudio.

En el ejemplo 17.1, el contraste entre las medias de los bloques compararia las
medias del colesterol entre los distintos tratamientos hipotensores.

De manera similar que en el andlisis de la varianza unifactorial, la hipétesis
principal se contrasta comparando el cuadrado medio entre grupos y el cuadrado
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medio residual mediante la prueba de la F de Snedecor, si la significacion esta-
distica es menor que el valor o del contraste de hipdtesis se concluye que hay un
efecto sobre la variable dependiente debido al grupo, en el ejemplo de los hipoli-
pemiantes, indicaria que el efecto de los tratamientos es diferente.

La hipétesis secundaria se contrasta comparando el cuadrado medio bloques
con el cuadrado medio residual, también mediante la prueba de la F de Snedecor,
si la significacion estadistica es menor que el valor o del contraste de hipétesis se
concluye que hay un efecto sobre la variable dependiente debido al bloque.

Si se sospecha que en las poblaciones de referencia no se cumplen los su-
puestos de ANOVA, se puede contrastar la hipdtesis principal mediante el cociente
entre MSG y MSR, igual que antes, pero considerando que la F tiene 1 y (b — 1)
grados de libertad, en lugar de (K — 1) y (K — 1) (b — 1) grados de libertad, de
esta manera aumenta la probabilidad de cometer un error tipo II, pero disminuye
la probabilidad de cometer error tipo 1.

17.5.1. Tabla de ANOVA bloques

Los pardmetros fundamentales para realizar un andlisis de la varianza bloques
se suelen exponer en una tabla similar a la siguiente:

Analisis de la varianza bloques

Fuente Suma de | Cuadrados F F
N GL . .
de variacion cuadrados medios cociente prob.
Entre grupos K-1 SSGrupos MSGrupos MSGrupos/MSResidual P
Bloques b -1 SSBloques MSBloques MSBloques/MSResidua]
ReSidual (k - 1 )(b - 1 ) SSResidual MSResidual
Total Kb—1 SSTotal

EJEMPLO 17.2

El objetivo de un estudio es evaluar el poder hipocolesterolemiante de tres tra-
tamientos diferentes A, By C en pacientes hipertensos; el tipo de tratamiento hipo-
tensor puede influir en los resultados; para controlar este posible efecto se realiza un
disefio de bloques. Hay tres pacientes por cada uno de los seis tipos principales de
tratamiento hipotensor: diuréticos, betabloqueantes, alfabloqueantes, IECAS, ARAII
y calcioantagonistas; se seleccionan tres pacientes de cada tipo de tratamiento hi-
potensor y se asignan al azar a cada uno de los tres tratamientos hipolipemiantes;
tres meses después se analiza el nivel del colesterol total de cada uno de los diecio-
cho pacientes que participan en el estudio en mg por 100 ml. Los datos obtenidos
son los siguientes:
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TABLA 17.2. Hipolipemiantes

A B c
Diuréticos | 227 233 210 T, = 670 %, = 22333 S, = 11,93
Betablog. 231 241 190 =662 | Tpp=22067 | Sy=27.02
Alfablog. 216 252 186 T,, = 654 %, =218 S, = 33,05
[ECAS 0 237 175 T, = 634 T=21133 | S, =3235
ARATI 217 242 177 Ty = 636 Te=21200 | S, =3279
Calcioant. 211 250 168 T, =629 T =20967 | S =4102
T, =132 | T, = 1455 | T. = 1.106
%, = 22067 |%, = 242,50| X, = 1843
S, =745 | §,=734 | S, = 1484

M e
M

X = 215483 X. = 850.521,00

ji

Li=1

(Hay diferencias entre los valores del colesterol obtenidos mediante los trata-
mientos de los tres hipolipemiantes? ;Hay efecto de bloques? Estas son las pre-
guntas cuya respuesta se quiere obtener, mediante el andlisis de la varianza bloques.
El contraste se resuelve con o = 0,05.

A continuacién se calculan las sumas de cuadrados. Aplicando la expresién
17.11 se calcula la suma de cuadrados total:

SSrora = 850.521,00 — 838.512,5; SSrora = 12.008,5

Aplicando la expresion 17.12 se calcula la suma de cuadrados grupos:

— 838.512,5; SSerupos = 10.360,32

1.3242 1.4552 1.1062
SScrupos = ( + + )

6 6

Aplicando la expresioén 17.13 se calcula la suma de cuadrados bloques:

SSpLoquEs = ( — 838.512,5

670° 662> 654  634*  636° 6292
+ + + + +
3 3 3 3 3 )

SSsroques = 471,82
Aplicando la expresién 17.14 se calcula la suma de cuadrados residual:
SSrespuar, = 12.008,50 — 10.360,32 — 471,82; SSgesipuar, = 1.176,36

A continuacién teniendo en cuenta los correspondientes grados de libertad se
calculan los cuadrados medios:
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10.360,32
MScrupos = f MSirupos = 5-180,16
471,82
MSg1 0ques = T MSg; oques = 94,36
1.176,36
MSgpsipuar, = T MSgesipuar = 117,63

La hipétesis principal a contrastar es si hay diferencias entre las medias de co-
lesterol total correspondientes a los grupos tratados con los tres hipolipemiantes.

H, Ha = Mg = ¢

H, w; # ,paraalgini, j a = 0,05

La hipétesis anterior se resuelve comparando el cuadrado medio entre grupos
con el cuadrado medio residual mediante la prueba de la F de Snedecor.
La hipétesis secundaria es comprobar si hay efecto de bloques:

H, Mp = Ko = Mag = Mg = Par = Har
H, p; # W, paraalgtn i, j a = 0,05

La hipétesis anterior se resuelve comparando el cuadrado medio entre bloques

con el cuadrado medio residual mediante la prueba de la F de Snedecor.
Los resultados de los contrastes se exponen en la siguiente tabla:

Analisis de la varianza bloques

Fuente ) GL Suma de Cuadrados F F
de variacion cuadrados medios cociente prob.
Entre grupos 2 10.360,32 5.180,16 44,14 0,00001
Bloques 5 471,82 94,36 0,80 NS
Residual 10 1.176,36 117,63
Total 17 12.008,50

La diferencia entre los colesteroles totales correspondientes a los tres grupos
definidos por los tratamientos A, B y C son clinicamente significativos; ademads, las
diferencias son estadisticamente muy significativas, y habrd que dilucidar entre
qué medias hay diferencias; esto se hard en los apartados siguientes.

No hay diferencias estadisticamente significativas entre los bloques, es decir, no
se ha podido probar que haya efecto bloques; debe tenerse en cuenta que las mues-
tras son pequefias y, ademads, haya o no efecto bloques, esto no influye en los re-
sultados principales.
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COMPARACIONES MULTIPLES

Si al contrastar la hipétesis principal se rechaza la hipdtesis nula, hay que di-
lucidar entre qué medias hay diferencias estadisticamente significativas (eviden-
temente esto tiene interés practico si las diferencias son técnicamente significati-
vas), para ello pueden utilizarse las pruebas de comparacién mdltiple estudiadas
en el capitulo anterior, aunque hay que tener en cuenta algunas diferencias. En el
caso del andlisis de la varianza unifactorial la varianza dentro de grupos es equi-
valente a la varianza residual en el andlisis de la varianza bloques. Cuando en
alguna prueba hay que utilizar los grados de libertad correspondientes a la varia-
bilidad dentro de grupos que son N — K, siendo N el nimero total de casos, es de-
cir, bk, en el andlisis de la varianza bloques hay que tener en cuenta que los grados
de libertad residual son (K — 1) (b — 1). En el andlisis de la varianza bloques los
grupos tienen el mismo nimero de casos; una de las pruebas mads utilizadas es la
de Tukey !; en el caso de que las comparaciones se realicen respecto a la media de
uno de los grupos se recomienda utilizar la de Dunnet.

En general, haya o no efecto bloques, no se comparan las medias de los blo-
ques, si se quisiera hacerlo habria que considerar a los bloques como grupos.

EJEMPLO 17.3

Realizar las pruebas de comparaciéon multiple correspondientes al ejercicio
17.2, con o = 0,05.

En el ejercicio 17.2 se rechazé la hipétesis nula principal, por lo tanto la con-
clusién es que hay diferencias estadisticamente significativas entre los tratamientos
hipolipemiantes; hay que analizar entre qué medias son las diferencias detectadas.
Los colesteroles medios correspondientes a los tres grupos son los siguientes:

X, = 220,67 Xp=24250  X.= 18433

Interesa realizar todas las posibles comparaciones binarias entre las medias.
Como todos los grupos tienen el mismo niimero de casos, seis, se puede aplicar la
prueba de Tukey.

Las diferencias entre las medias son:

X, — X = —21,83 X, — X = 36,37 Xp — Xc = 58,17
Segun Tukey, la diferencia minima que tiene que haber entre dos medias para

considerar que hay diferencias estadisticamente significativas, DMS, se calculan me-
diante la siguiente expresion:

! Las caracteristicas principales de las pruebas de Tukey y de Dunnnett se estudian en el Capi-
tulo 16.
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MSR

DMS = q, x k-vo-1) b

En esta caso o = 0,05; K = 3; b = 6; MSR = 117,36. Por lo tanto:

117,36
6

DMS = G053 10

Consultando la tabla VIII, ¢, s.5. 10 = 3,877.
DMS = 17,15

Se considerard que hay diferencias estadisticamente significativas si las dife-
rencias entre dos medias en valor absoluto son mayores que 17,15. En este caso
todas las diferencias binarias son mayores que 17,15, la conclusion es que hay di-
ferencias estadisticamente significativas entre todas las medias. El mejor hipoco-
lesterolemiante es el C, seguido del A, y por dltimo del B.

ESTUDIO DE LA INTERACCION:
PRUEBA DE NO ADITIVIDAD DE TUKEY

Uno de los supuestos del modelo es que entre el efecto grupos y el efecto blo-
ques, si es que los hay, no hay interaccion, es decir, dichos efectos son aditivos.
La interaccién es un efecto especial, mas alla de la simple suma, entre alguno de
los grupos y alguno de los bloques, lo que puede ocasionar importantes errores en
la interpretacion de los resultados.

Estudiar la interaccién entre grupos y bloques no es una tarea sencilla porque,
entre otras razones, s6lo hay un caso por cada una de las posibles combinaciones
de grupos y de bloques. Tukey propuso un método denominado prueba de no adi-
tividad de Tukey, el cual se expone en la Tabla 17.3.

En dicha tabla, ademads de los elementos que habia en la tabla 17.1, hay unos
parametros que no estaban en ella, los d;, 10s dp; y sus correspondientes cuadra-
dos. Hay un d; por cada grupo, es la diferencia entre la media de su grupo co-
rrespondiente y la media global, X: dg; = (X;; — X); hay un dj; por cada bloque y
es la diferencia entre la media de su bloque correspondiente y la media global, X :
dg; = (x5 — X).

Tukey sugiere descomponer la suma de cuadrados residual SSg.gqua €0 SUMa

de cuadrados debidos a la no aditividad SSy,p ¥ la suma de cuadrados corres-
pondiente al resto de circunstancias, SSg.q.-

SSResidual = SSReslo + SSNAD [ 17 2 1 ]
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TABLA 17.3. Prueba de no aditividad de Tukey

1 2 K
X“ le Xkl ;Bl S%;l d31 dfgl
X12 X22 Xk2 }BZ SIZ?Z dBZ déZ
Xlt X2i in }B, S%i’z dBi d%i
X 1n X 2n X, kn } Bn SIZEK dBn dlzin
EGI }G2 sz
82, S2, .. .. %
dGl d(;2 cee cee dGK
del d(272 e e dgx

La suma de cuadrados de no aditividad se calcula mediante la siguiente ex-

presion:

>3]

(

2
; 1in dedBi)

B
>3 dy

Jj=1

M

SSnap =

[17.22]

Despejando en 17.21, se calcula SSg., mediante la siguiente expresion:

SSResto = SSResidual - SSNAD

[17.23]

Los grados de libertad correspondientes a la no aditividad son 1, y los co-
rrespondientes al resto (K — 1) (B — 1) — 1; recuerde que los grados de libertad
residuales son (K — 1) (B — 1), y se tiene que cumplir que los grados de libertad
residuales son iguales a la suma de los grados de libertad de no aditividad y co-

rrespondientes al resto.

Las varianzas correspondientes, es decir, los cuadrados medios, se obtienen
dividiendo la suma de cuadrados entre sus correspondientes grados de libertad. El
cuadrado medio correspondiente a la no aditividad se obtiene mediante la si-

guiente expresion:

SS
MSyup = =

[17.24]
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El cuadrado medio correspondiente al resto se obtiene mediante la siguiente
expresion:

_ SSResta
K—-1)-B—-1)—1

[17.25]

Resto

El contraste de hipdtesis de no aditividad es el siguiente:

H, No interaccién entre bloques y grupos.
H, Hay interaccién o.

Si la variabilidad debida a la no aditividad es significativamente mayor que la
variabilidad correspondiente al resto de circunstancias, se rechaza la hipétesis
nula y se concluye que hay interaccion entre grupos y bloques, lo que indicaria
que, en ese caso, no seria aplicable el andlisis de la varianza bloques. La evalua-
cion de la variabilidad de no aditividad con respecto a la del resto se realiza me-
diante la prueba de la F de Snedecor:

Fore-ne-n-1= "o [17.26]

Q.

Si la F es estadisticamente significativa al nivel alfa especificado, se rechaza
la hipétesis nula y se concluye que hay interaccion, en caso contrario se conside-
ra que no hay pruebas estadisticas de interaccién; consecuentemente, seria apli-
cable el andlisis de la varianza bloques, si se cumplen el resto de supuestos del
modelo.

MEDIDAS REPETIDAS

En muchas ocasiones interesa estudiar un determinado parametro repetidas
veces en los mismos elementos de una muestra. En este caso se realiza la prime-
ra medida cuando comienza el estudio, f,, se hacen una o mas medidas antes de
acabar el estudio, 7, y la ultima al finalizar el estudio, 7, en total K medidas,
siendo K > 1; en el caso mds sencillo K = 2, s6lo hay dos medidas: al comenzar
y al finalizar el estudio, es el caso de la comparacién de dos medias con datos pa-
reados o dependientes, que se puede hacer mediante la prueba de la t de Student
(véase Capitulo 15). El andlisis de la varianza con medidas repetidas es una
comparacién de K medias con datos pareados o dependientes.

A continuacién se analizan dos ejemplos teéricos correspondientes a los dos
casos mas utilizados en la practica.

Por ejemplo, se quiere estudiar la evolucién de un grupo de pacientes hiper-
tensos en relacién a un nuevo tratamiento, se selecciona al azar un grupo de n pa-
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cientes, al comenzar se mide la tension arterial a los n pacientes participantes, du-
rante el estudio y al finalizar se hacen nuevas medidas de la tension arterial sis-
tolica, el objetivo es analizar la evolucion de la tensién arterial en relacion al tiem-
po de tratamiento para conocer cudnto tiempo tarda en estabilizarse. En este
caso interesa comparar todas las medias entre si; se considerara que la tension ar-
terial se ha estabilizado cuando no haya diferencias clinica y estadisticamente sig-
nificativas entre dos medias consecutivas. Se hacen K medidas de la tension ar-
terial sist6lica en los n pacientes para estudiar la respuesta en el tiempo a un
determinado tratamiento.

El objetivo de un estudio es analizar el efecto hipoglucemiante de K fairmacos
en ratas; se seleccionan al azar n ratas; para evitar las diferencias interindividua-
les que puedan enmascarar los resultados se prueban los k farmacos en todas las
ratas. Al comenzar el estudio, antes de aplicar ningtin tratamiento se mide la glu-
cemia basal, a continuacién se aplica el primer tratamiento, y a la semana se vuel-
ve a analizar la glucemia basal; se deja un tiempo sin aplicar ningin tratamiento,
tiempo de lavado, y se aplica a los animales un nuevo firmaco; a la semana de
tratamiento se vuelve a analizar la glucemia basal, y se vuelve a dejar un tiempo
de lavado hasta la aplicacién de un nuevo farmaco, y asi sucesivamente hasta
completar los K farmacos. En este caso las k medidas se realizan bajo situaciones
experimentales diferentes, una basal y el resto con tratamientos diferentes; se pre-
tende comparar el efecto de los farmacos entre si y con la situacion basal, es decir,
interesa realizar todas las comparaciones posibles entre las medias.

Debe tenerse en cuenta que si en un estudio se comprueba que hay diferencias
técnica y estadisticamente significativas respecto a un determinado parametro, no
significa que necesariamente sean debidas a la diferencia en tratamientos o a las
situaciones que se estén estudiando, los andlisis estadisticos indican si existen o no
diferencias, pero no las causas de las mismas. Por ejemplo, para comprobar el
efecto hipolipemiante de un determinado farmaco se estudia el colesterol LDL ba-
sal, es decir, antes de comenzar a tomar el medicamento; al mes y a los seis me-
ses. Las diferencias entre el colesterol LDL basal y los valores al mes y seis me-
ses de tratamiento fueron clinica y estadisticamente significativas; puede ser que
las diferencias sean debidas al foirmaco o bien que los pacientes diagnosticados de
hiperlipemia, al conocer su problema metabdlico reduzcan la ingesta de grasas y
hagan més ejercicio, de esta manera, al menos en parte, la reduccion del coleste-
rol LDL podria ser debida a causas diferentes al tratamiento, el disefio metodo-
16gico y la eleccion de las pruebas adecuadas a cada caso deben solventar estos
problemas.

En el caso de medidas repetidas cada individuo es un bloque. En el anélisis de
la varianza bloques se pretende que los elementos de la muestra sean homogéne-
os utilizando una variable de bloqueo, en el caso del andlisis de la varianza de me-
didas repetidas los elementos son homogéneos respecto a las k medidas porque
son los mismos en cada serie de observaciones. En estadistica aplicada, el anéli-
sis de la varianza de medidas repetidas es mucho mads utilizado que el andlisis de
la varianza utilizando variables de bloqueo, sobre todo en ciencias de la salud. En-



ANALISIS DE LA VARIANZA: BLOQUES, MEDIDAS REPETIDAS 543

tre el andlisis de la varianza bloques y el de medidas repetidas hay muchas simi-
litudes, pero también importantes diferencias.

En un estudio que consta de n elementos y K medidas a cada uno de ellos los
datos y los principales pardmetros estadisticos pueden tabularse de la siguiente
manera:

1 2 e K
X, X5, X Xp1 Sk
X, X, ... .. X X St
X]i Xzi cee e in }Ei Slzf
Xln Xz,, X]m }En Si‘n
EMI }MZ }Mk .)? SZ
82 2 ... e Sk
TaBLA 17.3

En la tabla anterior hay algunas diferencias con la Tabla 17.1, correspondiente
al andlisis de la varianza bloques. Las columnas se corresponden con las medidas,
desde 1 hasta K, en lugar de los grupos utilizados en el andlisis de la varianza blo-
ques, por ejemplo, el subindice M2 significa segunda medida. En las filas los ele-
mentos de la muestra se identifican por el subindice E, elemento, seguido del or-
den correspondiente en el muestreo, desde 1 hasta n.

Igual que en el andlisis de la varianza unifactorial y en el anélisis de la va-
rianza bloques, si no hay diferencias estadisticamente significativas entre las
medidas; entre la varianza entre medidas, la varianza de los elementos de la
muestra correspondientes a cada una de las medidas, intramedida, y la varianza
global, $2, s6lo debe haber diferencias explicables por el azar. Si hay diferencias
entre las medias debidas a pertenecer a medidas distintas, debe haber diferen-
cias entre la varianza entre medidas y la varianza residual detectables mediante la
prueba de la F de Snedecor. La diferencia fundamental de los anélisis de la va-
rianza unifactorial y bloques entre el andlisis de la varianza de medidas repetidas,
es que en este caso los grupos se corresponden con medidas, es decir, el factor es
una variable con K categorias, siendo cada una de ellas una medida.
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M Prueba binomial @

Contrastar variables: Aceptar
@ Fumar

Pegar

Restablecer

Cancelar

Ayuda

 Definir la dicotomia————— Contrastar proporcion: I,SU
| ¢ Obtener de los datos

" Punto de corte: l

Exactas...

IE [l

Opciones...

Fi1Gura 22.1

La variable que se quiere contrastar, en este caso Fumar, se pasa a la ventana
encabezada por contrastar variables.

En la parte inferior a la izquierda «Definir la dicotomia» se puede optar por
que se obtenga la dicotomia de los datos o mediante punto de corte. Obtener de
los datos se utiliza cuando la variable que se quiere contrastar es dicotomica, es
decir, sélo tiene dos valores definidos. La opcién punto de corte se utiliza para va-
riables numéricas con mas de dos valores, se consideran pertenecientes a la pri-
mera categoria los valores menores o iguales que el valor especificado a la dere-
cha de «Punto de corte», pertenecientes a la otra categoria se consideraran los
valores mayores que el punto de corte.

En mitad de la pantalla en la parte inferior estd «Contrastar proporcién» por
defecto el valor indicado es 0,50, este valor puede cambiarlo el usuario.

Dejando el valor 0,50 en contrastar proporcion, las hip6tesis que se contrastan
son las siguientes:

H, P(SI) = P(NO) = 0,5
H, P(SI) # P(NO) a = 0,05

En este caso las dos proporciones son iguales, cuando son diferentes, la pro-
porcion especificada en «Contrastar proporcién» es la correspondiente a la pri-
mera categoria.

Pulsando en «Aceptar» se obtienen los siguientes resultados:
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Pruebas no paramétricas

Prueba binomial

Cotaoria| N | v | e | (iera

Fumar | Grupo 1 Si 8 0,33 0,50 0,152
Grupo 2 No 16 0,67
Total 24 1,00

En la tabla anterior se muestran los valores observados en cada categoria: 8
para Sy 16 para NO, la proporcién de cada una de ellas, 0,33 y 0,67 respectiva-
mente, la proporcién de prueba que es la asignada para realizar el contraste, y la
significacion estadistica que en este caso es 0,152, como es mayor que 0,05, no se
rechaza la hipétesis nula y se concluye que no hay pruebas estadisticas de que la
proporcion de la primera categoria sea diferente de 0,5. Recuerde que no rechazar
la hipétesis nula no quiere decir que se haya demostrado, de hecho, tampoco se
rechazaria para muchos otros valores; pruebe con 0,33, 0,40, 0,38..., vera que tam-
poco se rechaza la hipdtesis nula para estos valores, seria absurdo considerar
que se ha demostrado que la proporcién es igual a todas ellas.

En la parte inferior derecha de la pantalla 22.1, hay dos posibilidades: «Exac-
tas» y «Opciones».

La primera no se incluye en todas las versiones y permite realizar los cédlculos
mediante el método de Montecarlo, puede ser ttil para hacer simulaciones.

Pulsando opciones aparece la siguiente pantalla:

Prueba binomial: Opciones @

~ Estadisticos 1 Continuar

Cancelar

~Valores perdidos : Ayuda

¢ Excluir casos segln prueba

-
(e}
@
8
5
=
2.
-
(]
g
g

" Excluir casos sequn lista

FIGURA 22.2

Si se marca «Descriptivos», en los resultados aparece una tabla con la media,
la desviacién tipica, el nimero de casos, el mdximo y el minimo. Si se marca
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«Cuartiles» se obtienen los valores correspondientes a los cuartiles. Tanto los des-
criptivos como los cuartiles tienen sentido si la variable es cuantitativa continua,
o discreta con muchas categorias. Esta opcidn puede ser ttil cuando se usan va-
riables dicotomizadas mediante punto de corte.

En valores perdidos hay dos posibilidades: «Excluir casos segtin prueba» y
«Excluir casos segtn lista». La opcion por defecto es la primera; en este caso si se
especifican varias variables para hacer contrastes, se excluyen los casos con va-
lores ausentes al realizar cada uno de ellos; si se marca «Excluir casos segun lis-
ta», se excluyen de la realizacion de todas las pruebas los casos que tengan valores
ausentes en alguna de las variables.

22.2.2. Bondad del ajuste: prueba x>

Una de las pruebas més utilizadas para analizar el ajuste de datos experimen-
tales a distribuciones tedricas es la basada en la distribucion x> En el Capitulo 14
se analiza esta prueba con detalle y se realizan varios ejemplos; también se estu-
dia cémo realizar ajustes de datos a distribuciones tedricas con SPSS.

La prueba compara las frecuencias observadas con las esperadas, bajo la hi-
poétesis de que en la poblaciéon muestreada la variable se ajusta a una distribucién
tedrica determinada. El estadistico de contraste es el siguiente:

k
= > = O E)2 [22.3]

i=1

En la expresion anterior, O; representa las frecuencias relativas observadas y
E; a las frecuencias relativas esperadas, K es el nimero de categorias que se
comparan. Los grados de libertad del estadistico son K — 1.

La prueba Chi-cuadrado no es aplicable si mas del 20% de las frecuencias es-
peradas son menores que 5.

Las hipétesis se plantean de la manera siguiente:

H, Los datos se ajustan a la distribucion tedrica.
H, Los datos no se ajustan a la distribucién tedrica.

El problema de estos contrastes de hipétesis es que si no se rechaza la hip6-
tesis nula', no puede considerarse demostrado que los datos se ajusten a la dis-
tribucidn tedrica; sin embargo, si se rechaza la hipétesis nula si puede conside-
rarse que los datos no se ajustan a la distribucién propuesta. Es frecuente que en
articulos publicados en revistas e incluso en libros considerar demostrada la hi-
potesis nula si no se ha rechazado, y se consideran los datos como si se ajustaran

! En el Capitulo 11 se analizan las caracteristicas de los contrastes de hipétesis.
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a la distribucién tedrica propuesta, esto es un error importante y muchas veces
trascendente.

22.2.3. Pruebas de Kolmogorov-Smirnov;
Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors y Shapiro Wilks

Esta prueba, desarrollada por Kolmogorov para una muestra y junto con
Smirnov para dos muestras, se conoce en ambos casos como prueba de Kolmo-
gorov-Smirnov, y originalmente se desarrolld para comprobar si la distribucién
empirica de una variable cuantitativa, es decir, la distribucién observada de una
variable, se ajusta a una distribucién tedrica conocida; por ejemplo, distribucién
normal, distribucién exponencial, etc. Después se comenz6 a aplicar a distribu-
ciones discretas.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov se basa en comparar los valores absolutos
de las diferencias entre las frecuencias relativas acumulativas experimentales u
observadas, F(x), y las frecuencias relativas acumulativas tedricas o esperadas,
F(x). Las hipétesis son:

Hy, Fyx) = F,(x)
H,  Fy(x) # F,(x) o

El estadistico de contraste es el siguiente:
Mix (D = | Fy(x) — F,()|) [22.4]

Entre las frecuencias observadas y esperadas se permiten pequefias diferencias
explicables por el azar. El punto critico, PC, del contraste se obtiene de una tabla
si n = 35; si n > 35 el punto critico para a = 0,05, se obtiene mediante la si-
guiente expresion:

1,36

Vn

PC = [22.5]

Si n es mayor de 35 y o = 0,01 el punto critico, PC, se obtiene mediante la si-
guiente expresion:

1,63

Vn

PC = [22.6]

Si la méxima diferencia observada es mayor que el punto critico se rechaza la
hipdtesis nula, en caso contrario no se rechaza.
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El principal problema de esta prueba es que se considera que los datos se ajus-
tan a la distribucion tedrica si no se rechaza la hip6tesis nula. Ya se ha comenta-
do en muiltiples ocasiones en este libro que las hipétesis nulas no se pueden de-
mostrar estadisticamente; pero si se rechaza la hipdtesis nula se considera
demostrada la alternativa, es decir, se considera demostrado que no se ajusta a la
distribucién tedrica propuesta, aunque indicando la significacion estadistica. La
prueba de Kolmogorov-Smirnov ha sido muy utilizada para evaluar el ajuste de
variables continuas a una distribucién normal, en este caso las hip6tesis son las si-
guientes:

H, Lavariable se distribuye normalmente.
H, Lavariable no se distribuye normalmente.

Es relativamente frecuente encontrar articulos «cientificos», incluso libros de
estadistica, que digan que se ha demostrado que los datos se distribuyen normal-
mente 0 que se ajustan a una normal en la poblacion muestreada; esto es claramen-
te erréneo, se podria decir que no se ha rechazado la hipétesis de normalidad, pero
nunca que se ha demostrado la normalidad de los datos. Otra cosa es que si no se
rechaza la hipétesis de normalidad y el tamaiio de la muestra no es muy pequefio
se apliquen pruebas que exigen la normalidad, teniendo en cuenta que no se ha
rechazado dicha hipétesis.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov se considera muy conservadora, es decir,
es dificil rechazar la hipétesis nula, sobre todo si la variable es discreta y, aunque
sea continua, si hay que estimar los pardmetros de la distribucién, como la media
y la desviacion tipica en el caso de la distribucidon normal.

EJEMPLO 22.3

Un determinado tumor pulmonar se clasifica en cinco tipos distintos, en cuanto
a la diferenciacion celular, se cree que las cinco se presentan en la misma propor-
cioén, es decir, un veinte por ciento, un quinto. Se selecciona una muestra al azar de
veinte tumores, obteniéndose las siguientes frecuencias absolutas.

Tipo celular: 1 2 3 4 5
Frecuencia: 4 8 2 2

Resolver el contraste con o = 0,05.

H, Los cinco tipos celulares tienen la misma proporcion.

H, Al menos una proporcién es distinta de las demads.

La tabla de frecuencias relativas acumuladas es la siguiente:
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Tipo celular Fy(x) F(x) D = [Fyx) — F ()]
1 1/5=10,2 4/20 = 0,2 0
2 2/5 =04 12/20 = 0,6 0,2
3 3/5=0,6 14/20 = 0,7 0,1
4 4/5 =0,8 16/20 = 0,8 0
5 5/5=1 20/20 = 1 0

La prueba de Kolmogorov-Smirnov con SPSS

La maxima diferencia entre las frecuencias relativas acumuladas es 0,2, con-
sultando en la tabla XI de los Anexos correspondiente a la prueba de Kolmogorov,
el punto critico paran = 20 y a = 0,05, es 0,294, como el valor experimental es
menor, no se puede rechazar la hipétesis de que las proporciones de los tipos celu-
lares sean iguales.

Seleccione en el menu andlisis pruebas no paramétricas y en el listado de
pruebas disponible: K-S de 1 muestra. Aparece la pantalla siguiente:

M Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra @

- Distribucién de contraste -
v Nomal

™ Poisson

™ Uniforme

Contrastar variables:
@ tensidn arterial sistélic

™ Exponencial

Aceptar
Pegar
Restablecer
Cancelar

Ayuda

Exactas...

I el

Opciones...

FIGURA 22.3

En la parte inferior a la izquierda en «Distribucién de contraste» se puede
realizar el ajuste mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov para las distribu-
ciones normal, uniforme, Poisson y exponencial.
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Se va a realizar un ajuste a la distribucién normal con los 31 datos siguientes
que son tensiones arteriales sistolicas, TAS, medidas en milimetros de Hg:

TAS: 115 120 125 125 130 132 132 136 139 139 141 142 142 142 142 144
145 146 146 151 152 152 154 155 160 161 162 162 164 165 171

Una vez introducidos los datos, pase la variable TAS a la ventana encabezada
por «contrastar variables» y pulse Aceptar, se obtienen los siguientes resultados:

Pruebas no paramétricas

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Tension arterial
N 31
Media 144,90
Pardmetros normales *° Desviacién tipica 14,032
Diferencias mas extremas | Absoluta 0,085
Positiva 0,082
Negativa —0,085
Z de Kolmogorov-Smirnov 0,472
Sig. asint6t. (bilateral) 0,979

2 La distribucién de contraste es la Normal.
® Se han calculado a partir de los datos.

En la tabla de resultados en la primera fila se muestra el tamafio de la muestra,
que es 31; en la segunda y tercera filas la media y la desviacion tipica de los da-
tos, que son los pardmetros que se utilizan para la distribucién normal a la que se
ajustan los datos; en las tres filas siguientes se muestran las méiximas diferencias
entre las frecuencias relativas acumuladas en valor absoluto, la mayor positiva y
la mayor negativa; la que se usa para realizar el contraste es la maxima en valor
absoluto, es decir 0,85; en la fila siguiente se muestra la Z de Kolmogorov-Smir-
nov y la significacién, que como es mayor que 0,05 no permite rechazar la hipé-
tesis nula que es la de normalidad.

Las teclas virtuales: Exactas y Opciones, ofrecen las mismas posibilidades que
se han comentado en la prueba binomial en el apartado 22.2.1.
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Ajustes de normalidad: las pruebas de Kolmogorov-Smirnov Lilliefors
y de Shapiro Wilks

En la actualidad las pruebas mas aplicadas para el ajuste de los datos a una
distribucidon normal son la de Kolmogorov-Smirnov, con la modificacién de Li-
lliefors si el tamafio de la muestra es mayor que 30 y la de Shapiro Wilks si el ta-
maiio de la muestra es menor o igual que 30.

Lilliefors realiz6 una modificacién en la prueba de Kolmogorov-Smirnov
para el ajuste de datos de una variable cuantitativa a una distribucién normal, me-
jorando su potencia estadistica. Observe que la prueba de Kolmogorov-Smirnov
se desarroll6 para ajustar los datos a cualquier distribucion de variables continuas,
también se utiliz6 para el ajuste a distribuciones de variables discretas, mientras
que la modificacién de Lilliefors es vélida inicamente para el ajuste a distribu-
ciones normales.

Las hipétesis que contrastar son:

H, La variable se distribuye normalmente.
H, Lavariable no se distribuye normalmente. o

El estadistico de contraste es el mismo que en la prueba de Kolmogorov-
Smirnov: Mix (D = |Fy(x) — F,(x)|). Cambia la tabla de puntos criticos. La
estimacion de los pardmetros de la curva normal: media y desviacién tipica, se re-
aliza a partir de los pardmetros muestrales. Es la prueba més adecuada si n > 30.

La prueba de Shapiro-Wilks es la més utilizada si n = 30. Su fundamento es
comparar cuantil ' a cuantil, el valor esperado bajo la hipétesis de que los datos se
distribuyen segiin una normal con la media y la desviacién tipica de los datos, con
el cuantil observado:

E(u> —c,, [22.7]
(02

Despejando en la ecuacién anterior y teniendo en cuenta que el valor espera-
do de una constante es ella misma:

E(x)=pn+c,0 [22.8]

La expresion anterior es la ecuacidn de una recta en la que la variable depen-
diente es el valor esperado bajo la hipétesis de normalidad y la variable inde-
pendiente el cuantil observado.

El estadistico de contraste se basa en el cuadrado del coeficiente de correla-
cién entre la variable dependiente y la independiente de la ecuacién anterior.

! Cuantil a cuantil quiere decir dato a dato.
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Con SPSS se va a estudiar el ajuste a la normal mediante las dos pruebas an-
teriores con los datos ajustados en la prueba de Kolmogorov-Smirnov con SPSS.

Las pruebas de Shapiro-Wilks y de Kolmogorov-Smirnov Lilliefors con
SPSS se obtienen seleccionando en analizar estadisticos descriptivos y dentro de
las opciones «Explorar» pulsando se obtiene la pantalla siguiente.

Dependientes:

E>3 tensién arterial sistélica [TAS]

Restablecer

Aceptar

Factores:

Cancelar

dd

Ayuda

Etiquetar los casos mediante:

& Ambos  Estadisticos " Gréficos | Estadisticos... | Gréficos... Opciones...

r~ Mostrar

FIGURA 22.5

En la ventana «Dependientes» debe estar la variable que se quiere ajustar. Pul-
sando la tecla «Graficos» se obtiene la pantalla siguiente:

—Diagramas de caja————— [~ Descriptivos -
& Niveles de los factores juntos | | ¥ Tallo y hojas | Continuar I
" Dependientes juntas [~ Histograma Cancelar |
" Ninguno
- Ayuda |

[V {Gréficos con pruebas de normalidad
— Dispersién por nivel con prueba de Levene
¢ Ninguno

" Estimacidn de potencia
0 Transformados  Potencia IL.:.._] hatural LI
" No transformados

FIGURA 22.6
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Si se quiere realizar el ajuste a la normal hay que marcar «Graficos con prue-
bas de normalidad».

Se obtienen tablas de estadisticos descriptivos y un histograma. Ademas,
que es lo que se va a comentar en este apartado, una tabla con las pruebas que se
quieren realizar y dos graficos de normalidad:

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov * Shapiro-Wilk

Estadistico | gl Sig. | Estadistico | gl Sig.
Tension arterial sistdlica 0,085 31 | 0,200* 0,979 31 0,781

* Este es un limite inferior de la significacién verdadera.
* Correccion de la significacion de Lilliefors.

Como hay 31 casos, la prueba aplicable es la de Kolmogorov-Smirnov Lillie-
fors. La maxima diferencia observada entre las frecuencias relativas acumuladas
observada y esperada bajo la hip6tesis de normalidad es 0,085, que, segtn la tabla
de Lilliefors, corresponde a una significacién estadistica de 0,2; como es mayor
que 0,05 no se rechaza la hipétesis nula, que es la de normalidad.

El estadistico de Shapiro-Wilks es 0,979, que se corresponde con una signi-
ficacion de 0,781, que es mayor que 0,05, consecuentemente, no se puede recha-
zar la hipétesis de normalidad.

No siempre coinciden las dos pruebas en el rechazo o no de la hipdtesis
nula, se debe utilizar la que corresponda al tamafio de la muestra.

Grafico Q-Q normal de tension arterial sistolica

T T T T T
110 120 130 140 150 160 170 180
Valor observado
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En el caso de un ajuste perfecto a una distribucién normal los puntos estarian
en la recta.

Grafico Q-Q normal sin tendencias de tension arterial sistolica

0,3 o

0,2

0,1

0,0 ) N

Desv. de normal

~0,1 ° °

—-0,2— °

—0,3

I I I I I I I I
110 120 130 140 150 160 170 180

Valor observado

En una normal perfecta los datos deben distribuirse por encima y debajo de la
linea cero al azar.

22.2.4. Pruebas de aleatoriedad: prueba de las rachas

Las tres pruebas analizadas anteriormente analizan la bondad del ajuste de un
conjunto de datos a distribuciones tedricas; tienen en cuenta si las frecuencias ob-
servadas difieren significativamente de las frecuencias esperadas en el supuesto de
que la variable siga una determinada distribucién estadistica.

La prueba de las rachas analiza si el orden del muestreo es compatible con la
aleatoriedad, tiene en cuenta las frecuencias y el orden de los valores en el mues-
treo. Podria ocurrir que de 20 observaciones 10 tuvieran un valor y 10 otro, pero
su orden de observacion no fuera el adecuado para considerar la aleatoriedad del
muestreo. Para poder realizar esta prueba, es necesario conocer el orden de ob-
servacion de los datos. Si se ha alterado este orden por haber clasificado los datos





