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Prdélogo

La formacién médica exige no solo habilidades clinicas y conocimientos biologicos,
sino también una comprension profunda de los métodos que permiten transformar
las observaciones en conocimiento validado. La estadistica ocupa un lugar central
en el curriculo de las ciencias de la salud, pues convierte la experiencia en evidencia
y la evidencia en accion sanitaria fundamentada.

Buoestadistica: principros, métodos y aplicaciones es una obra concebida como
texto guia para estudiantes de medicina, con una clara vocacién pedagogica y una
rigurosa fundamentacion cientifica. Su enfoque progresivo parte de los conceptos
basicos y avanza hacia técnicas de inferencia, regresion y analisis multivariado, con
el objetivo de que el lector construya una competencia estadistica solida, critica y
contextualizada para los desafios reales de la practica médica.

Este libro, con su amplia cobertura tematica, articula teoria, método y
aplicacién clinica, ya que cada unidad esta construida con un enfoque didactico,
respaldado por criterios metodologicos contemporaneos y ejemplos de escenarios
médicos reales: desde el analisis de brotes epidémicos hasta el diseno de ensayos
clinicos; desde la vigilancia epidemiologica hasta la medicina personalizada. En
un entorno académico publico, la formacién debe responder tanto a estandares de
excelencia como a realidades sociales complejas.

En tiempos en que la medicina se redefine por la integracién de tecnologia,
datos y decisiones éticas, formar médicos capaces de leer criticamente la literatura
cientifica, diseniar investigaciones rigurosas y participar en politicas sanitarias
basadas en evidencia es una prioridad. Este libro fomenta el pensamiento analitico
y el compromiso con una medicina informada, justa y técnicamente solvente.






Unidad

Fundamentos de la estadistica



Presentacion de la unidad

La estadistica es una disciplina fundamental en el campo de las ciencias de la salud,
ya que permite transformar datos en informacién atil para la toma de decisiones
clinicas, administrativas y de investigacién, con el fin de describir fenémenos,
identificar patrones y realizar inferencias sobre una poblaciéon a partir del estudio
de una muestra representativa. En esta unidad se exponen los principios basicos de
la estadistica, la clasificacion, la utilidad y las principales fuentes de informacion
estadistica, con un enfoque orientado al ejercicio profesional en salud.

Objetivos
Al finalizar el estudio de esta unidad, el estudiante sera capaz de:
* Reconocer los conceptos fundamentales de la estadistica.
* Comprender la utilidad de la estadistica en el analisis de fenémenos.
e Identificar problemas del areca de la salud y abordarlos mediante
herramientas estadisticas.

Competencia especifica

Organizar informacién relevante para la delimitacién de un problema en materia
de ciencias de la salud, empleando conceptos como poblacion, muestra, datos y
variables.
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Fundamentos de la estadistica

1.1. Introduccioén a la estadistica
En el contexto actual de la generacion masiva de datos, la estadistica es un
componente transversal en la formacion cientifica y profesional. Mas alla de su
definiciéon formal, constituye una herramienta epistemolégica para interpretar la
informacién empirica, sustentar la toma de decisiones y formular conclusiones
vélidas en condiciones de incertidumbre (Frieden, 2017; Pagano et al., 2022). Su
valor formativo radica en el desarrollo del pensamiento analitico, la rigurosidad
metodologica y la capacidad para abstraer regularidades a partir de datos dispersos.
En disciplinas orientadas al bienestar humano, como las ciencias de la salud,
la estadistica transforma observaciones individuales en conocimiento generalizable,
util para guiar politicas publicas, disefiar intervenciones clinicas y optimizar procesos
de atencién (Daniel y Cross, 2018; WHO, 2021).

1.1.1. Definicién de estadistica
La estadistica es una ciencia formal que estudia los métodos adecuados para
recolectar, organizar, analizar, interpretar y presentar datos numéricos, con el
propésito de extraer conclusiones fundamentadas. LEsta disciplina proporciona
herramientas esenciales para comprender fenémenos observables, identificar
tendencias y formular predicciones en un marco de incertidumbre (Navidi, 2021).
El término estadistica proviene del latin status (“estado” o “condicién” de
algo). En sus inicios, analizaba datos relacionados con el Estado, como censos
de poblacion, impuestos y registros militares. Con el desarrollo de la ciencia y
la tecnologia, su aplicacion se ha expandido a la medicina, biologia, economia,
educacion, ingenieria y psicologia (Ioannidis, 2019; Wasserstein et al., 2019;

Figura 1).
Figura 1
Definicidn de estadistica
QUE ES LA
ESTADISTICA?
B - L
Datos Interpretacion

&I

Toma de decisiones

Ciencia que recopila, analiza e
interpreta datos para extraer
conclusiones y apoyar la
toma de decisiones.

Fuente: elaboracién propia (2025).
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La estadistica no solo permite organizar y describir datos, sino también establecer
relaciones entre variables, verificar hipotesis, estimar parametros desconocidos de
una poblacién y modelar comportamientos complejos. Su aplicacion en las ciencias
de la salud resulta imprescindible para evaluar la eficacia de tratamientos, controlar
brotes epidémicos, optimizar la asignaciéon de recursos y mejorar la calidad de los
servicios sanitarios (Frieden, 2017). En el lenguaje cientifico, el término estadistica
puede aludir a la informacién cuantitativa de una poblacién, los procedimientos
para analizar datos o las medidas calculadas a partir de una muestra.

1.1.2. Divisién de la estadistica
Para facilitar su estudio y aplicacion sistematica, la estadistica se clasifica en
descriptiva e inferencial. Esta division permite abordar con precision la organizacion

de los datos y la obtencién de conclusiones generalizables a partir de muestras
(Daniel y Cross, 2018; Pagano et al., 2022; Figura 2).

Figura 2

Clasificacion de la estadistica

Estadistica:
Ramas Principales

ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Organiza, resume y visualiza
datos para describir
caracteristicas de una
poblacién o muestra.

Medidas como la media, moda o graficos circulares
v

ESTADISTICA INFERENCIAL
Generaliza resultados de una
muestra a una poblacion,
realizando predicciones o
pruebas de hipotesis

Intervalos de confianza o regresion lineal

Ambas ramas son complementarias
para el analisis de datos.

Fuente: elaboracion propia (2025).

Estadistica descriptiva: se encarga de la recopilacion, organizacion, presentacion
y analisis de un conjunto de datos con el proposito de describir sus caracteristicas
principales, sin inferir mas alla de la informaciéon observada (Kwak y Kim, 2017;
Norskov et al., 2021). Entre sus herramientas mas comunes se encuentran las tablas
de frecuencia, los graficos y las medidas de tendencia central y dispersion.



Fundamentos de la estadistica

Estadistica inferencial: permite, a partir del estudio de una muestra
representativa, estimar, generalizar y probar hip6tesis sobre una poblacion. Esta
rama se fundamenta en el calculo de probabilidades y en el uso de modelos
matematicos para evaluar la incertidumbre inherente a cualquier proceso de

inferencia (Agresti, 2018; Adam, 2020).

1.1.3. Utilidad e importancia de la estadistica

La estadistica es fundamental en la recoleccidon, organizacién, andlisis,
interpretacion y presentacion de datos cuantitativos y cualitativos, lo que permite
comprender de manera objetiva diversos fendmenos en multiples contextos. Su
utilidad trasciende la descripciéon numérica al facilitar la toma de decisiones y la
formulacion de inferencias a partir de la evidencia empirica (Daniel y Cross, 2018;
Pagano et al., 2022).

La estadistica revela patrones, tendencias y variaciones en conjuntos de datos;
ademas, posibilita el seguimiento de la evolucion de un fenémeno. Este seguimiento
es esencial en la salud publica, la economia, la educacion, la industria y las ciencias
sociales. Por ejemplo, el analisis de series temporales permite identificar cambios
significativos en variables clave y anticipar comportamientos futuros mediante
modelos predictivos (Adam, 2020).

En México, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI)
desempena un papel central al encargarse de la recopilacion, procesamiento, analisis
y difusion de informacion estadistica y geografica del pais. Los datos publicados
por este organismo ofrecen insumos confiables que permiten conocer la evolucion
historica de aspectos demograficos, econémicos, sociales, ambientales y territoriales,
con el fin de elaborar politicas publicas y evaluar programas gubernamentales
(INEGI, 2023).

La estadistica tiene aplicacion transversal en todas las disciplinas del
conocimiento (humanidades; ciencias exactas, naturales y sociales). En la
investigacién clentifica y en entornos laborales, permite abordar problemas
especificos mediante la formulacién de hipotesis, la evaluacion de intervenciones y
la generacion de conclusiones con evidencia (WHO, 2021).

El problema se define como la discrepancia entre una situacion real y
una deseada. La estadistica proporciona una descripciéon objetiva de la realidad,
facilitando al investigador o al tomador de decisiones el analisis de sus objetivos,
la identificaciéon de brechas y la seleccion de estrategias para su resolucion. Asi, la
estadistica no solo describe el estado actual de los fenémenos, sino que transforma
el entorno mediante la generaciéon de conocimiento tutil y verificable (OECD, 2020).

21



22

1.1.4. Uso de la estadistica en el campo de las ciencias de la salud

La estadistica proporciona los fundamentos metodolégicos para la recoleccién,
analisis, interpretacion y presentacion de datos relacionados con la salud y la
enfermedad. Su aplicacién se extiende desde la investigacién biomédica basica
hasta la salud pablica; en la evaluacién de intervenciones, la formulacion de
politicas sanitarias y la mejora de la atenciéon médica basada en evidencia (Gordis,
2020; WHO, 2021).

La estadistica también tiene aplicacion en los ensayos clinicos, que
representan el estandar de referencia para la evaluacion rigurosa de la eficacia y
seguridad de nuevos tratamientos, medicamentos o intervenciones sanitarias. En
estos estudios, el diseno experimental, la determinacion del tamano de la muestra,
la asignacién aleatoria y el andlisis de los resultados se sustentan en técnicas
estadisticas que garantizan la validez interna y externa de los hallazgos. El calculo
del tamano muestral se fundamenta en parametros como la variabilidad esperada
de los datos y el tamafio del efecto clinicamente relevante, con el fin de asegurar
la potencia estadistica del estudio. Asimismo, las pruebas de significancia y los
intervalos de confianza permiten establecer si las diferencias observadas entre
grupos de intervencion y control pueden atribuirse al tratamiento evaluado y no al
azar (loannidis et al., 2014; Chow y Zhang, 2020; Pagano et al., 2022).

En el campo de la epidemiologia, la estadistica se emplea para estudiar
la distribucion, frecuencia y determinantes de las enfermedades en poblaciones
humanas. Mediante el uso de técnicas estadisticas, es posible identificar factores
de riesgo, estimar tasas de incidencia y prevalencia, asi como evaluar el impacto de
intervenciones preventivas y terapéuticas. Durante emergencias sanitarias, como la
pandemia por la COVID-19, los modelos estadisticos epidemiologicos predijeron el
curso de la enfermedad, estimaron la carga de morbimortalidad y guiaron decisiones
estratégicas relacionadas con confinamientos, distribucién de recursos y campanas
de vacunaciéon masiva. La precision y robustez de estos modelos contribuyeron a la
mitigacion del impacto social y sanitario de dicha contingencia (Adam, 2020; Jewell
et al., 2020).

La bioestadistica es una disciplina que aplica los principios estadisticos al
estudio de fenémenos biologicos y médicos, en investigaciones genéticas y genémicas,
en las que se analizan grandes volimenes de datos derivados del estudio del ADN,
ARN o proteinas. Por ejemplo, los estudios de asociaciéon del genoma completo
(GWAS) utilizan modelos estadisticos complejos para identificar correlaciones
entre variaciones genéticas y enfermedades como el cancer, la diabetes o trastornos
neurodegenerativos.
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Estas investigaciones permiten avanzar hacia una medicina de precision, en
la que los tratamientos se diseflan y adaptan a las caracteristicas genéticas y clinicas
individuales (Ioannidis, 2019; Nerskov et al., 2021).

La estadistica permite monitorear y evaluar el estado de salud de las
poblaciones a través del andlisis de encuestas nacionales de salud, registros
administrativos y sistemas de vigilancia epidemiolégica. La informacién obtenida
mediante estos instrumentos revela prioridades sanitarias para asignar recursos y
disefiar programas. Por e¢jemplo, los datos sobre la prevalencia de enfermedades
cronicas no transmisibles, como la hipertension o la obesidad, han fundamentado
campafias preventivas, politicas fiscales y programas de intervencion dirigidos a
poblaciones vulnerables (OECD, 2020; WHO, 2021).

En la practica clinica cotidiana, la estadistica se incorpora mediante
la medicina basada en evidencia. Las guias clinicas y protocolos de tratamiento
se elaboran a partir de revisiones sistematicas y metaanalisis, que combinan los
resultados de multiples estudios mediante técnicas estadisticas, lo que permite
obtener conclusiones mas robustas y generalizables. Asimismo, los modelos de
prediccion clinica, construidos con regresiones logisticas, curvas ROC u otros
métodos estadisticos, permiten estimar la probabilidad de que un paciente
desarrolle una enfermedad o experimente un desenlace adverso, contribuyendo a
una atencién médica mas personalizada y eficiente (Brozek et al., 2021).

La estadistica es un componente transversal y estratégico en las ciencias de
la salud, ya que su adecuada aplicacién permite garantizar la calidad metodologica
de las investigaciones, optimizar los recursos disponibles, anticipar riesgos sanitarios
y ofrecer una atencion médica basada en evidencia cientifica sélida, lo que repercute
de manera positiva en la salud individual y colectiva (Adam, 2020; WHO, 2021).

1.1.5. Fuentes de informacion estadistica

Lasfuentes deinformacion deben contener datos e indicadores estadisticos confiables.
Su adecuada seleccion y utilizacion permiten realizar analisis validos que orienten
la toma de decisiones, el disefio de politicas publicas y la investigacion cientifica. Las

fuentes estadisticas se clasifican en dos categorias: directas e indirectas, de acuerdo
con la proximidad del dato al fenémeno observado (OECD, 2020; WHO, 2021).
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Directas

Provienen del lugar y del momento en el que ocurre el fenémeno de interés. Estas fuentes
permiten obtener informacién de primera mano, sin mediacién ni transformaciéon previa. Entre
las mas representativas se encuentran:
Historias clinicas: registros detallados de la atenciéon médica brindada a los pacientes,
que incluyen diagnésticos, tratamientos, resultados de estudios auxiliares y evolucion clinica.
Se utilizan en estudios de cohortes, evaluacién de efectividad terapéutica y seguimiento de
enfermedades cronicas (Gliklich et al., 2014).
Encuestas de salud: instrumentos estructurados que recopilan informaciéon autoinformada
sobre condiciones de salud, estilos de vida y factores de riesgo en individuos o poblaciones. Se
emplean en investigaciones epidemiolégicas, estudios de prevalencia y determinantes sociales de
la salud.
Registros hospitalarios: documentos administrativos que recopilan datos sobre admisiones,
egresos, intervenciones quirdrgicas, diagnésticos y procedimientos médicos realizados en
instituciones hospitalarias. Son ttiles para evaluar la utilizaciéon y calidad de los servicios de salud
(OECD, 2020).
Pruebas de laboratorio: reportes derivados de estudios clinicos como analisis de sangre,
biopsias y estudios de imagen. Su analisis permite el monitoreo diagnéstico, la validacion de
pruebas y la evaluacion de nuevas tecnologias.
Datos de vacunacion: registros individuales o poblacionales sobre la administraciéon de
vacunas, incluyendo fechas, tipos y dosis, esenciales para estudios de cobertura vacunal y
fectividad inmunologica (WHO, 2021).
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Indirectas

Se componen de informacién que no proviene directamente del evento observado, sino de
registros administrativos o bases secundarias. Entre ellas destacan:

Registros de seguros médicos: reclamaciones, coberturas y costos asociados a la atenciéon
médica. Son ttiles en estudios de economia de la salud y equidad en el acceso a servicios.
Informes de estadisticas vitales: informaciéon gubernamental sobre nacimientos,
defunciones, matrimonios y divorcios. Constituyen un insumo clave para el analisis demogrifico,
la mortalidad y la esperanza de vida (United Nations, 2022).

Bases de datos administrativas: conjuntos de datos recolectados sistematicamente por
instituciones de salud que permiten planear recursos y evaluar politicas.

Registros de farmacia: informacién sobre la dispensacion de medicamentos, utilizada en estudios
de adherencia terapéutica y farmacovigilancia.

Encuestas nacionales de salud: investigaciones poblacionales de gran escala realizadas
por organismos oficiales, que permiten conocer el estado de salud general de la poblacion y las
tendencias en salud publica (INEGI, 2023).
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En general, el acceso a las fuentes directas puede estar limitado por barreras éticas,
logisticas o institucionales. En tales casos, las fuentes indirectas representan una
alternativa viable y se emplean de forma complementaria. La literatura especializada
distingue otras formas de clasificacion de las fuentes de informacion:
* Primarias: informacién recolectada directamente por el investigador,
como encuestas, entrevistas o mediciones clinicas.
* Secundarias: datos previamente recolectados y publicados por otras
entidades, utilizados con fines distintos a los originalmente previstos.
e Internas: informacién generada dentro de una organizacion.
* Externas: informacion obtenida fuera de la organizaciéon emisora del
analisis.

Indicadores nacionales

Uno de los desafios contemporaneos en estadistica aplicada es la generacion de
informacion relevante para tomar decisiones. Para ello, los indicadores estadisticos
permiten cuantificar fenémenos sociales, econémicos y sanitarios. Algunos ejemplos
de indicadores nacionales de la salud son: A) Poblacién total y por grupos etarios, B)
Tasa de natalidad, C) Tasa de mortalidad general y especifica, D) Derechohabiencia
en instituciones de salud, E) Prevalencia de discapacidad y F) Estadisticas sobre
salud mental. Estos indicadores se encuentran disponibles en fuentes oficiales como
el INEGI, cuya plataforma (http://www.inegi.gob.mx) constituye un repositorio
actualizado de datos de interés nacional.

Indicadores internacionales

A nivel global, diversos organismos multilaterales y centros de investigacion han
desarrollado indicadores que permiten comparar paises y evaluar tendencias
transnacionales. Estos indicadores reflejan la creciente complejidad de los fenémenos
contemporaneos y promueven una vision integral del desarrollo humano y la
gobernanza. Algunos ejemplos relevantes son: A) Indice de Progreso Real (IPR),
B) Indice de Competitividad Mundial, C) Indice de Desarrollo Humano (IDH), D)
Indice de Percepcién de la Corrupcién, E) Indice de Confianza en las Instituciones
y F) Indice de Calidad de Vida de la OCDE. El uso sistematico y riguroso de estos
indicadores nacionales e internacionales enriquece el analisis estadistico para
formular politicas que mejoren los sistemas de salud y bienestar social.
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1.2. Conceptos de estadistica
Laestadistica constituye unadisciplina fundamental para el desarrolloy consolidacion
del conocimiento en las ciencias de la salud. Su aplicacion es amplia y transversal,
abarcando desde la investigacién biomédica bésica hasta la practica clinica, la salud
publica y la gestion sanitaria. La estadistica proporciona las herramientas necesarias
para recolectar, organizar, analizar e interpretar datos con objetividad y precision,
lo cual permite formular hipétesis, evaluar intervenciones, establecer patrones,
identificar relaciones causales y generar conclusiones fundamentadas en evidencia
empirica (Frieden, 2017; Daniel y Cross, 2018; Ioannidis, 2019). El uso adecuado de
la estadistica facilita una evaluacion critica de la literatura cientifica, al promover la
comprension e interpretacion de los resultados de estudios observacionales, ensayos
clinicos, revisiones sistematicas y metaanalisis (Abelsson et al., 2021; WHO, 2021).
Por ello, el dominio de los conceptos estadisticos fundamentales resulta
imprescindible paralos profesionalesy estudiantes del area de la salud, quienes deben
ser capaces de interpretar datos, aplicar criterios de significancia y confiabilidad,
ademas de distinguir entre correlacion y causalidad en sus contextos especificos de
actuacion (Wasserstein y Lazar, 2016; Figura 3).

Figura 3

Conceplos de estadistica

Jerarquia en Estadistica

INDIVIDUO

Cada elemento Unico que
compone la poblacién o muestra.

Ejemplo: Maria Pérez

Q

MUESTRA

I

Conjunto complélo de elementos
(personos, objetos, eventos) que se estudian.
: 500 i enc di

de esa universidad.

Lamuestra debe ser aleatoria y representativa
para generalizar los resultados a la poblacion.

Fuente: elaboracion propia (2025).
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1.2.1. Definiciones bdsicas
Estos términos constituyen la base de los métodos estadisticos, por lo que su
comprension es esencial en todas las etapas de un estudio: planeacion, recoleccion

de datos, analisis e interpretaciéon (Daniel y Cross, 2018; Pagano et al., 2022). A

continuacion, se describen las principales definiciones:

Es una investigacién exhaustiva que recopila informacion sobre todos
los elementos de una poblacién. Su objetivo es obtener datos precisos,
completos y actualizados sobre las caracteristicas observables de
todos los individuos. Un ejemplo es el Censo Nacional de Poblacién

que recaba informaciéon demogréfica, econémica y social de cada
habitante del pais (INEGI, 2020; United Nations, 2022).

Parametro

Parameter El parametro es una caracteristica numérica que describe una
propiedad especifica de una poblacién. En la practica, los pardmetros

= e suelen ser desconocidos y deben estimarse a partir de los datos de una
muestra. Ejemplos comunes de parametros incluyen el promedio de
edad, la desviacién estandar del ingreso o la proporcién de individuos

con una condicién de salud en una poblacion (Agresti, 2018; Pagano
et al., 2022).

Estadistico

Statistic El estadistico es un valor numérico que resume una caracteristica de
una muestra y se utiliza como estimacion del parametro poblacional
correspondiente. Entre los estadisticos mas empleados se encuentran
la media muestral, la mediana, la proporcion y la varianza de la
muestra (Agresti, 2018; Pagano et al., 2022).

La poblacion se define como el conjunto completo de elementos,
personas, objetos o unidades que comparten una o varias
caracteristicas medibles y constituyen el objeto de estudio de una
investigacion estadistica. Por ejemplo, una poblacion puede estar
integrada por todos los empleados de una empresa, los estudiantes
de una universidad, los hogares de una ciudad o los productos de

una linea de produccion. El analisis estadistico tiene como finalidad

POPULATION

describir, comprender o predecir fenémenos en la poblacién (Agresti,
2018; Triola, 2020).
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Muestra

SAMPLE

La muestra es un subconjunto representativo extraido de una
poblacién que se utiliza cuando resulta inviable o innecesario estudiar
la totalidad de sus elementos. El analisis muestral debe reflejar las
caracteristicas de la poblacion de origen. El tamafio de la muestra,
aunque considerablemente menor que el de la poblaciéon, debe
garantizar la validez de las inferencias. Ejemplos de aplicacién
incluyen estudios sobre los alumnos de una facultad, los habitantes de
una comunidad o los clientes de una empresa (Iriola, 2020; Pagano et

al., 2022).

Individuo

INDIVIDUO

El individuo, también denominado unidad estadistica, es un elemento
que integra una poblaciéon o una muestra. Un individuo puede
corresponder a una persona, un objeto, una institucién o un grupo.
Por ejemplo, en un censo econémico, cada establecimiento comercial
es un individuo, aunque esté conformado por multiples personas

(Agresti, 2018; Triola, 2020).

Muestreo

El muestreo es el proceso mediante el cual se selecciona una muestra
representativa de una poblacion, mediante métodos probabilisticos o
no probabilisticos, con el fin de obtener datos adecuados para realizar
inferencias validas sobre la poblacién de origen (Levine et al., 2020;

Lohr, 2022).

SAMPLING

Dato
El dato se define como cada uno de los valores obtenidos durante la
ejecuciéon de un estudio estadistico. Los datos constituyen la materia
prima de la estadistica y pueden adoptar distintas formas, como
numérica, categérica u ordinal. Por ejemplo, al lanzar una moneda
cinco veces, se obtienen cinco datos que podrian ser: sol, sol, guila,

DATA sol, aguila (Triola, 2020; Pagano et al., 2022).

Variable

VARIABLE

La variable es una caracteristica medible u observable de los
individuos que conforman una poblacién o una muestra, cuyo valor
puede diferir. Las variables se clasifican en cuantitativas y cualitativas

(Agresti, 2018; Triola, 2020).
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1.2.2. Tipos de variables

En estadistica, una variable es toda caracteristica observable y medible que puede
adquirir diferentes valores entre los elementos de una poblaciéon o muestra. Su
correcta identificaciéon y clasificacion determinan el tipo de andlisis estadistico
aplicable, asi como la forma en que los datos seran recolectados, organizados y
presentados (Agresti, 2018; Triola, 2020). Las variables se dividen en dos categorias:
cuantitativas y cualitativas, cada una con subclasificaciones (Pagano et al., 2022;
Figura 4).

Figura 4
Tipos de variables

Clasificacion de
Variables

Variable

Caracteristica que puede
medirse o categorizarse.

Variables '
Cuantitativas
Datos numéricos (ej: Datos no numéricos
edad, peso) (ej: género, color)
T
'
Puede tomar Valores Sin orden Con orden
cualquier enteros (ej: jerdrquico
valor en un especificos tipode (ej: nivel
rango (ej: (ej: ntmero sangre) educativo)
altura) de hijos)

La eleccién del tipo de variable determina
el analisis estadistico a aplicar.

Fuente: elaboracién propia (2025).

1.2.2.1. Variables cuantitativas
Las variables cuantitativas pueden expresarse mediante valores numéricos:
representan cantidades o magnitudes, permiten realizar operaciones aritméticas
con sentido matematico, se subdividen en continuas y discretas (Iriola, 2020;
Pagano et al., 2022):
» Cuantitativas continuas: las variables cuantitativas continuas pueden
tomar un namero infinito de valores dentro de un intervalo determinado.
Son susceptibles de fraccionamiento, lo que implica que entre dos valores
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cualesquiera pueden existir multiples valores intermedios. Ejemplos de
este tipo de variables incluyen el peso corporal (por ejemplo, entre 50.0 y
57.9kg), la estatura (entre 1.70 y 1.76 metros) y el ingreso mensual (entre
$15030.40 y $ 25 299.90) (Triola, 2020; Pagano et al., 2022).

* Cuantitativas discretas: las variables cuantitativas discretas solo pueden
asumir valores enteros y no admiten subdivision dentro de las unidades
consideradas. Generalmente, se obtienen mediante conteo. Por ejemplo, el
namero de hijos en una familia, los estudiantes en un aula o los empleados

en una empresa (Iriola, 2020; Pagano et al., 2022).

12.2.2. Variables cudlitativas

Las wvariables cualitativas, también denominadas categoricas, representan
cualidades, atributos o categorias no numéricas, cuya funcién principal es clasificar
a los individuos en grupos con caracteristicas comunes. Estas variables no permiten
realizar operaciones aritméticas, aunque si pueden contarse o agruparse. Se
clasifican en dos tipos: nominales y ordinales (Agresti, 2018; Triola, 2020).

* Cualitativas nominales: Las variables cualitativas nominales son aquellas
que no presentan un orden logico o jerarquico entre sus categorias. Sus
modalidades son mutuamente excluyentes y no pueden organizarse en
funcion de criterios de magnitud. Ejemplos de este tipo de variables incluyen
el estado civil (soltero, casado, viudo), la preferencia por una marca, el sexo
biolégico o el lugar de residencia (Agresti, 2018; Triola, 2020).

* Cualitativas ordinales: las variables cualitativas ordinales son aquellas
cuyas categorias pueden organizarse en jerarquias o niveles que expresan
un orden. Los valores asignados pueden implicar un mayor o menor grado
de una caracteristica, aunque las distancias entre las categorias no son
necesariamente iguales ni cuantificables. Ejemplos de este tipo de variables
incluyen el nivel de escolaridad (primaria, secundaria, preparatoria,
licenciatura), la calidad del servicio (deficiente, regular, buena, excelente),
el nivel socioecondmico (bajo, medio, alto) y los dias de la semana (Agresti,

2018; Triola, 2020).

La distincion entre los tipos de variables constituye uno de los pilares conceptuales
del diseno de estudios cientificos, tanto en el ambito de las ciencias de la salud como
en otras areas del conocimiento (Triola, 2020; Pagano et al., 2022).
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1.2.3. Proceso de una investigacion estadistica

El proceso de una investigaciéon estadistica es una secuencia estructurada de
etapas orientadas a identificar, analizar y resolver un problema mediante el uso
sistematico de datos. Esta metodologia permite transformar informacion empirica
en conocimiento util (Agresti, 2018; Lohr, 2022). A continuacion, se describen las
etapas fundamentales del proceso de investigacion estadistica:

El planteamiento del problema
Esta etapa inicial tiene como proposito delimitar con claridad el fenémeno a
investigar, asi como establecer el contexto, los objetivos y el alcance del estudio.
Para ello, es necesario considerar los siguientes elementos:
* El campo tematico en el que se desarrolla el fenémeno de interés.
* Las limitaciones de espacio, tiempo y recursos que condicionan el estudio.
* La definicién operacional de los conceptos y variables a analizar.
* Los objetivos especificos y metas que se pretende alcanzar mediante la
investigacion.

Elplanteamiento adecuado del problema permite orientar todo el proceso estadistico
posterior y asegurar la pertinencia metodologica del estudio (Hernandez-Sampieri

et al., 2021; Lohr, 2022).

La planeacién del trabajo
Esta etapa consiste en el diseno estructurado de las fases que integran la investigacion,
asi como en la seleccion de las herramientas y recursos necesarios para su ejecucion.
En este momento del proceso se establecen:

» Las fases secuenciales del estudio.

* Las fuentes primarias y secundarias de los datos requeridos.

* La metodologia estadistica aplicable en cada fase.

* Los plazos estimados para cada etapa.

* Los recursos humanos, materiales, tecnologicos y financieros disponibles.

Una adecuada planeacion del trabajo garantiza la optimizaciéon del tiempo
y los recursos y asegura la calidad metodologica en cada una de las fases de la
investigacion (Creswell y Creswell, 2018; Hernandez-Sampieri et al., 2021).
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La recoleccidon de los datos
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Esta etapa esta destinada a recolectar la informaciéon necesaria mediante

procedimientos que deben seleccionarse de acuerdo con el tipo de variable, el

disefio del estudio y la naturaleza de la poblacion. La recopilacién puede realizarse

bajo diferentes modalidades:

La adec

Completa (censo): se obtiene informacién de todos los elementos de la
poblacion.

Parcial (muestreo): se extrae informacién de una parte representativa de la
poblacion.

Directa: los datos se recogen en el momento y lugar en que ocurre el
tenémeno observado.

Indirecta: los datos se obtienen de fuentes secundarias, como encuestas,
registros o bases de datos.

Permanente: la informacion se registra de manera continua en el tiempo.
Periddica: la recoleccion se realiza en intervalos regulares.

Ocasional: se efectiia de manera puntual en respuesta a un evento especifico.

uada elecciéon de la técnica de recoleccion de datos asegura la validez y

confiabilidad de la informacioén, lo que constituye la base para un analisis estadistico

riguroso

(Hernandez-Sampieri et al., 2021; Lohr, 2022). Las técnicas especificas

para cada forma de recoleccion se sintetizan en el siguiente esquema (Tabla 1).

Tabla 1. Técnicas para la recoleccion de los datos

rfggijci; Descripcion TCC“:;?);:ZZ““C& Aplicabilidad

Completa Se obtiene informacién de Censo Recomendado cuando la
todos los elementos de la poblacion es finita y accesible
poblacion. (por ejemplo, censo de

poblacioén).

Parcial Se extrae informacién de una  Muestreo Util en poblaciones grandes
parte representativa de la o cuando los recursos son
poblacién. limitados.

Directa Los datos se recogen en Diseno de Preferible en estudios
el momento y lugar del experimentos controlados o clinicos.
fenomeno observado.

Indirecta Se obtienen datos de fuentes  Encuesta/ consulta Ideal cuando el acceso directo

secundarias (encuestas, documental a la poblacién no es viable.
registros, archivos).




Fundamentos de la estadistica

Forma de L, Técnica Estadistica
Descripcion

Aplicabilidad

Recoleccion Asociada

Permanente  La informacion se recoge de  Control estadistico Empleado en vigilancia
forma continua en el tiempo.  de procesos (CEP)  epidemiolégica, produccién
industrial o seguimiento

clinico.
Periddica La recoleccion se realiza en Encuestas Util para medir tendencias
intervalos regulares. sistematicas / (por ejemplo, encuestas de
registros salud cada 5 afios).
Ocasional Se efectia de manera puntual Encuesta Aplicable en eventos
por un evento especifico. transversal / extraordinarios o situaciones
estudios ad hoc emergentes (por ejemplo,
desastres).

Fuente: elaboraciéon propia (2025).

Critica de los datos
La informacién recolectada se valida mediante el proceso de critica de los datos para
depurar la informacién obtenida. En esta etapa se distinguen dos tipos principales:
* (Critica de fondo: orientada a identificar y corregir errores sistematicos
que puedan comprometer la validez del estudio, como inconsistencias
conceptuales, sesgos en la medicién o incongruencias en los registros.
* (Critica de forma: dirigida a detectar y corregir errores accidentales o
aleatorios, tales como omisiones, duplicaciones o errores tipograficos en
los datos.

La critica de los datos fortalece la validez interna y externa de los resultados
(Creswell y Creswell, 2018; Hernandez-Sampieri et al., 2021).

La elaboracion de los datos
Esta etapa consiste en preparar los datos para su analisis mediante una serie de
procesos que buscan organizar y estructurar la informacioén de manera coherente y
sistematica. Entre estos procesos se incluyen:
» Simplificacion: reduccion de la complejidad de los datos sin perder su
esencia informativa.
* Ordenacion: disposicion logica de los datos para facilitar su interpretacion.
» Agrupacion: clasificacion de los datos en categorias homogéneas.
* Concentracién: sintesis de la informacién mediante el uso de medidas
estadisticas representativas.
* Presentacion: organizaciéon visual de los resultados mediante cuadros,
tablas o representaciones graficas.
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La adecuada elaboracion de los datos permite optimizar la interpretacion de la
informacion recolectada, reduce el riesgo de sesgos y garantiza que el andlisis
estadistico se realice sobre una base estructurada y confiable (Hernandez-Sampieri

et al., 2021; Lohr, 2022).

La determinacion y andiisis de los estadigrafos muéstrales

Los estadigrafos son medidas resumen que describen las caracteristicas de una
muestra, tales como la media, la mediana, la desviacion estandar y la proporcion. Su
analisis permite identificar relaciones, patrones y tendencias dentro del conjunto de
datos estudiados, lo que constituye una ectapa fundamental para la caracterizacién
inicial de la informacién antes de aplicar procedimientos inferenciales.

La correcta determinacion y el analisis de los estadigrafos proporcionan una
visién estructurada de la informacion y facilitan la deteccién de posibles anomalias,
distribuciones atipicas o concentraciones de datos, aspectos esenciales para la
validez de estudios en las ciencias de la salud y en otras disciplinas aplicadas (Triola,
2020; Pagano et al., 2022).

La inferencia estadistica
Esta fase tiene como finalidad extender los resultados obtenidos en una muestra a la
poblacion de la que proviene, mediante generalizaciones de caracter probabilistico.
La inferencia estadistica permite formular conclusiones mas alla de los datos
observados y establecer el grado de confianza asociado a dichas conclusiones.
Las herramientas mas empleadas en esta etapa incluyen:
* Estimaciones puntuales y por intervalos que permiten aproximar
parametros poblacionales a partir de los valores muestrales.
* Pruebas de hipotesis, utilizadas para contrastar supuestos sobre los
parametros poblacionales.
* Modelos de regresion y correlacion, que posibilitan el andlisis de relaciones
entre variables y la prediccion de comportamientos.

Eluso adecuado de estas técnicas garantiza la validez y confiabilidad de los resultados
y constituye un componente esencial en la investigacion cientifica aplicada a las
ciencias de la salud, la economia, la psicologia y otras disciplinas (Casella y Berger,
2021; Pagano et al., 2022).
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La evaluacion de las soluciones

La etapa final del proceso consiste en la valoracion de las decisiones que podrian
adoptarse a partir de los resultados obtenidos. En esta fase se analiza la probabilidad
de éxito de las diferentes alternativas de solucion, considerando su viabilidad,
impacto y pertinencia con respecto al problema inicialmente planteado.

Esta etapa es esencial para garantizar que los hallazgos estadisticos se
traduzcan en acciones concretas y aplicables, ya sea en el ambito de las ciencias
de la salud, en la formulacién de politicas ptiblicas o en la gestion organizacional.
Asimismo, permite retroalimentar el proceso de investigacion, ajustando

metodologias para estudios futuros y favoreciendo la mejora continua (Creswell y
Creswell, 2018; Hernandez-Sampieri et al., 2021).

Metodologia general para resolver un problema estadistico

De forma complementaria, se presenta un esquema metodologico de solucion de
problemas estadisticos para organizar el proceso de analisis de manera logica y
estructurada, garantizando la validez y confiabilidad de los resultados obtenidos.
Las fases generales comprenden (Tabla 2).

Tabla 2. Esquema metodoldgico para la solucién de problemas estadisticos

a) Planteamiento del problema

Consiste en la definicion del fendémeno a estudiar, la delimitacion de la poblacién o muestra,
la identificacion de las variables relevantes y, en caso necesario, la formulaciéon de hipotesis.
Asimismo, se determinan el procedimiento y los medios disponibles para la investigacion.

b) Elaboraciéon de un modelo

Implica la propuesta de un modelo tedrico que represente el comportamiento esperado de las

variables. En algunos casos, dicho modelo puede plantearse de manera preliminar y ajustarse

posteriormente segn los datos recolectados. Entre los modelos mas comunes se encuentran la
distribucién normal, binomial, de Poisson, uniforme, geométrica o binomial negativa.

¢) Extraccion de la muestra

Se lleva a cabo mediante técnicas de muestreo probabilistico o mediante disefios experimentales,
con el propésito de obtener informacién representativa de la poblacién de estudio.

d) Tratamiento de los datos

Incluye la depuracién de la muestra, la eliminacion de errores, la tabulacion de los resultados
y el calculo de estadigrafos descriptivos (como la media, la mediana o la varianza). Esta

fase corresponde a la estadistica descriptiva e incorpora la clasificacion y presentacion de la
informacién mediante tablas y representaciones graficas.
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e) Estimacion de los parametros estadisticos

Se realiza a través de herramientas de estadistica inferencial, mediante las cuales se estiman
parametros poblacionales. Este proceso incluye el calculo de intervalos de confianza y la aplicacién
de pruebas de hipétesis, que permiten tomar decisiones sustentadas en los datos (Casella y Berger,
2021; Triola, 2020).
Fuente: elaboracién propia (2025).

Este esquema metodologico puede adaptarse a distintos campos del conocimiento,
favoreciendo la toma de decisiones con evidencia empirica (Agresti, 2018; Casella
y Berger, 2021).

1.2.4. Identificacion de conceptos bdsicos en un contexto de realidad
La estadistica facilita la recoleccion, organizacion, analisis e interpretaciéon de datos,
lo que permite presentar la informacién de manera clara, objetiva y comprensible.
Aun cuando los datos sean limitados y los resultados obtenidos representen
aproximaciones, el enfoque estadistico posibilita la formulacién de conclusiones
fundamentadas. Debido a su caracter transversal, la estadistica desempena un
papel fundamental en multiples actividades humanas. Muchas de las decisiones
relevantes en ambitos como la salud, la economia, la educacion, la politica y la
industria se sustentan en el analisis estadistico de datos previamente recopilados
(Agresti, 2018; Triola, 2020). Entre las aplicaciones mas comunes de la estadistica
se encuentran:
* Censos de poblacion, empleados para conocer la distribucion demografica
y las caracteristicas socioeconémicas de los habitantes de un pais.
* Estudios sobre la canasta basica, que permiten estimar el costo de los bienes
y servicios esenciales para una poblacion.
* (alculo de indices de inflacion, utilizado para medir la variacion de precios
en el tiempo y su impacto en la economia.
* Estimacion de tasas de mortalidad, fundamental en estudios epidemiologicos
y de salud publica.
* Analisis epidemiologicos, aplicados al estudio de la distribucién y los
determinantes de enfermedades en poblaciones humanas.
* Determinacién de primas de seguros, con base en modelos de riesgo y
calculos actuariales.
e Establecimiento de tarifas de servicios, mediante analisis de costos,
demanda y sostenibilidad econémica.
» Estudio de preferencias electorales, orientado a predecir comportamientos
de voto y disefiar estrategias politicas.
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* Medicién de audiencias en medios de comunicacion, aplicada para evaluar
el alcance e impacto de los contenidos difundidos.

La diversidad de estas aplicaciones evidencia la transversalidad de la estadistica y su
papel estratégico en la planificacion, la gestion y la toma de decisiones en maltiples
sectores (Iriola, 2020; Pagano et al., 2022).

Campos de aplicacion

Aunque con frecuencia se asocia la estadistica a estudios de caracter demografico,
econdmico o sociolégico, esta disciplina ha adquirido también gran relevancia en
areas cientificas como la medicina, la biologia, la fisica y la ingenieria, en los que
se integra como una herramienta metodologica esencial para la construccion de
modelos explicativos que describen y predicen el comportamiento de fenémenos
naturales, sociales o tecnologicos (Agresti, 2018; Pagano etal., 2022). A continuacion,
se presentan dos ejemplos de aplicacion contextualizada:

Ejemplo empresarial

En el ambito de las microempresas, es frecuente la ausencia de registros sistematicos de tiempos y

movimientos de produccion, lo que dificulta la estimacion precisa de costos y la estandarizacion
de procesos. La estadistica permite establecer tiempos minimos, maximos y promedio en la

elaboracion de productos, optimizando asi el control de calidad y reduciendo los gastos operativos.

Ejemplo cientifico

En el campo de la biologia experimental, la estadistica facilita el analisis cuantitativo de muestras

y la interpretacién de resultados en condiciones de laboratorio. Mediante el uso de tablas de
frecuencia, representaciones graficas y modelos probabilisticos, es posible identificar patrones de
comportamiento molecular, celular o genético, aspectos fundamentales para el avance cientifico

(Triola, 2020).

1.2.5. Aplicaciones cotidianas de la estadistica en el drea médica

La estadistica proporciona herramientas metodoldgicas necesarias para el diseno,
analisis e interpretacion de investigaciones clinicas, epidemiologicas, genéticas y
sanitarias. Su utilidad abarca desde la formulacion de diagnosticos y el desarrollo
de pruebas médicas hasta la planificacion de servicios de salud y la evaluacion de
intervenciones terapéuticas, contribuyendo a la medicina basada en evidencia y a
la optimizacion de recursos sanitarios (Gordis, 2020; Pagano et al., 2022; Figura 5).
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Figura 5

Aplicaciones de la estadistica en el drea médica
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La estadistica optimiza decisiones chinicas y recursos sanitarios.

Fuente: elaboracién propia (2025).

Estudios epidemiolégicos

La epidemiologia se fundamenta en el analisis cuantitativo de la frecuencia y la
distribucién de enfermedades en una poblacion. En este contexto, la estadistica
estudia patrones de aparicion, evalta factores de riesgo y disefia estrategias de
prevencion y control. Entre sus aplicaciones destacan el analisis de brotes y la
medicion de indicadores epidemioldgicos —prevalencia e incidencia— (Gordis,

2020; Pagano et al., 2022).

a. Andilisis de brotes de enfermedades

* Rastreo de brotes: la estadistica permite describir patrones de propagacion
de enfermedades infecciosas, facilitando la localizacion de focos de
transmision. A través de la recopilacion y el andlisis de datos sobre
casos confirmados, contactos cercanos, factores ambientales y movilidad
poblacional, es posible trazar cadenas de contagio, delimitar zonas de alto
riesgo y disefar intervenciones focalizadas para contener la diseminacion.

* Modelos predictivos: los modelos estadisticos permiten simular escenarios
futuros del comportamiento de un brote o epidemia. Durante la pandemia
por la COVID-19, dichos modelos fueron fundamentales para estimar el
numero esperado de casos, predecir puntos criticos de saturacion hospitalaria
y evaluar el impacto potencial de medidas como los confinamientos, la
vacunacion masiva o el distanciamiento social (Kucharski, 2020).
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b. Estudios de prevalencia e incidencia

* Prevalencia: es la proporcién de individuos que presentan una enfermedad
o condicion de salud especifica en un momento determinado. Este
indicador refleja la carga total de enfermedad en una poblacién y se utiliza
cominmente en estudios transversales. Su analisis permite estimar la
magnitud del problema de salud y orientar los recursos hacia su atencion.

* Incidencia: es el nimero de casos nuevos de una enfermedad que ocurren
en una poblacién durante cierto tiempo. Este indicador resulta util para
comprender la dindmica y velocidad de propagacion de enfermedades,
en especial en estudios de cohorte. El calculo de la incidencia permite
monitorear tendencias, identificar brotes incipientes y evaluar la eficacia
de intervenciones preventivas (Rothman et al., 2021).

Ensayos clinicos

Los ensayos clinicos constituyen el método estandar para evaluar la seguridad,
eficacia y tolerabilidad de intervenciones terapéuticas, preventivas o diagnosticas en
humanos. La estadistica se aplica en todas las fases del proceso, desde el disefio del
estudio hasta la interpretacion de los resultados. Esto ayuda a que las conclusiones
sean validas, confiables y aplicables a la poblacion objetivo (Friedman et al., 2015;
Piantadosi, 2017).

a. Diseno y andilisis de ensayos clinicos

* Diseno experimental: el disefio estadistico de un ensayo clinico implica
determinar el tamafio 6ptimo de la muestra, definir los grupos de
comparaciéon (tratamiento vs. control) e implementar mecanismos de
aleatorizaciéon, con el fin de minimizar sesgos, controlar variables de
confusion y maximizar la potencia estadistica del estudio. La aleatorizacion,
en particular, permite distribuir equitativamente las caracteristicas de los
participantes entre los grupos, favoreciendo la comparabilidad y la validez
interna.

* Analisis de datos: los datos se analizan durante y al finalizar el ensayo para
establecer si las diferencias observadas entre grupos son atribuibles al efecto
del tratamiento o al azar. Entre las técnicas mas empleadas se incluyen las
prucbas de hipotesis, los intervalos de confianza y las estimaciones de riesgo
relativo o diferencias de medias. Estas herramientas permiten determinar
la significancia estadistica y evaluar la relevancia clinica de los resultados,
lo que ayuda en la toma de decisiones terapéuticas y regulatorias (Pagano

et al., 2022).
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b. Metaandlisis
* Combinacién de resultados: el metaanalisis es una técnica estadistica que
permite integrar los resultados de multiples estudios independientes sobre
una misma intervencion, con el proposito de obtener una estimacion
global mas precisa y robusta del efecto terapéutico. Esta técnica resulta til
cuando los estudios individuales presentan tamaios muestrales reducidos,
resultados inconsistentes o niveles moderados de evidencia. Mediante
modelos de efectos fijos o aleatorios, el metaanalisis pondera los resultados
en funcion de su calidad metodolégica y precision, generando conclusiones
mas solidas para la practica clinica basada en evidencia (Higgins et al.,

2021).

Diagnéstico médico

En el ambito clinico, las pruebas diagnosticas desempenan un papel esencial en
la identificaciéon precisa de enfermedades y condiciones de salud. La estadistica
contribuye de manera decisiva al desarrollo, validaciéon y evaluaciéon de estas
pruebas, garantizando su eficacia para distinguir entre individuos enfermos y sanos,
y facilitando asi una adecuada toma de decisiones médicas (Fletcher et al., 2019;
Zhou et al., 2023).

a. Desarrollo y validacion de pruebas diagndsticas

* Sensibilidad: se define como la proporcion de individuos verdaderamente
enfermos que son correctamente identificados como positivos por la
prueba. Este indicador mide la capacidad del instrumento para minimizar
los falsos negativos. Una alta sensibilidad es especialmente deseable en
enfermedades graves o contagiosas, en las que no detectar casos puede
tener consecuencias clinicas o epidemiologicas significativas.

* Especificidad: corresponde a la proporcion de individuos sanos que son
correctamente 1dentificados como negativos. Este parametro evalia
la capacidad de la prueba para evitar falsos positivos, reduciendo asi
diagnoésticos erréoneos que podrian derivar en ansiedad, tratamientos
innecesarios o sobreutilizacién de recursos.

e Curvas ROC: constituyen una herramienta grafica que permite evaluar
el desempefio de una prueba diagnoéstica en distintos puntos de corte.
Estas curvas relacionan la sensibilidad (tasa de verdaderos positivos) con el
complemento de la especificidad (tasa de falsos positivos) para cada valor
posible de la prueba. El area bajo la curva (AUC) proporciona una medida
global de la capacidad discriminativa de la prueba. Un AUC cercano a 1
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indica una prueba altamente precisa, mientras que un AUC de 0.5 refleja
un desempeiio equivalente al azar (Simundi¢, 2009; Zhou et al., 2023).

Gestidén sanitaria

La estadistica desempena un papel estratégico en la planificacion y evaluacion de los
servicios de salud, al identificar necesidades, distribuir recursos y valorar el impacto
de las intervenciones sanitarias. Esta funcion resulta esencial para garantizar la
equidad en el acceso, la calidad de la atencion y la sostenibilidad de los sistemas de

salud (Katz, 2019; WHO, 2021).

a. Planificacién y evaluacion de servicios de salud

* Analisis de necesidades: el analisis estadistico posibilita determinar con
precision las necesidades sanitarias de una poblacion especifica. A través
del estudio de indicadores clave, como tasas de hospitalizacion, morbilidad
y mortalidad, es posible identificar deficiencias en la cobertura de servicios,
detectar zonas con alta demanda insatisfecha y anticipar requerimientos
futuros de infraestructura, personal o equipamiento. Por e¢jemplo,
un incremento sostenido en las hospitalizaciones por enfermedades
respiratorias en una regién podria justificar la apertura de nuevas unidades
médicas especializadas.

e Evaluacion de programas: la estadistica facilita la valoraciéon objetiva de
programas e intervenciones de salud publica mediante el uso de disefios
comparativos, analisis longitudinales y estudios de impacto. L.a comparacion
de datos previos y posteriores a una intervenciéon —como una campana de
vacunaciéon o un programa de promocioén de estilos de vida saludables—
permite determinar su efectividad. Estos resultados constituyen evidencia
empirica para la toma de decisiones, la reasignacion de recursos y el
rediseno de estrategias cuando sea necesario (Frieden, 2017).

b. Control de calidad
* Monitoreo de indicadores de calidad: los hospitales y clinicas emplean
métodos estadisticos para supervisar indicadores de calidad de la atencion,
como las tasas de infecciones nosocomiales, la frecuencia de errores médicos
y los tiempos de espera. Este monitoreo permite identificar areas de mejora
y disefiar intervenciones correctivas, lo que contribuye a incrementar la

seguridad del paciente y optimizar la eficiencia de los servicios sanitarios
(Klijs et al., 2021).
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Investigacidn genética y genémica

La estadistica ha adquirido un papel central en la investigaciéon genética y gendmica,
disciplinas que exploran la estructura, funcién y variabilidad del material genético
en los organismos vivos. El andlisis estadistico en este campo permite identificar
asoclaciones entre variantes genéticas y enfermedades, asi como comprender los
mecanismos moleculares implicados en la expresion génica. Los métodos estadisticos
avanzados han posibilitado avances trascendentes en medicina personalizada,
diagnostico molecular y terapias dirigidas (Albalwy et al., 2021; Roberts et al., 2024).

a. Estudios de Asociacién Gendmica (GWAS)

* Identificacion de genes asociados: los estudios de asociacion del genoma
completo  (Genome-Wide Association Studies, GWAS) emplean
herramientas estadisticas para detectar correlaciones entre millones de
variantes genéticas, en particular los polimorfismos de un solo nucleétido
(SNPs), y la presencia de enfermedades o caracteristicas fenotipicas.
Estos estudios analizan grandes cohortes de individuos, comparando la
frecuencia de variantes entre grupos con y sin una determinada condicion.
Los resultados permiten identificar loci genéticos de interés, que pueden
convertirse en candidatos para investigaciones funcionales y futuras
aplicaciones clinicas (Tam et al., 2019).

* Riesgo genético: una vez identificadas las variantes asociadas a una
enfermedad, se aplican modelos estadisticos para calcular el riesgo genético
individual. Este riesgo suele estimarse mediante la suma ponderada de
multiples variantes genéticas, lo que posibilita clasificar a los individuos
segtn su predisposicion genética a desarrollar enfermedades como cancer,
diabetes tipo 2 o trastornos cardiovasculares. Esta informacién constituye
un elemento clave para la prevencion personalizada y el diseno de
intervenciones tempranas (Sims et al., 2020).

b. Andilisis de Expresion Génica
* Microarrays y Secuenciacién de ARN: el analisis de la expresién génica
busca cuantificar los niveles de transcripcion de genes en condiciones
fisiologicas o patologicas. Para ello se utilizan tecnologias como los
microarreglos de ADN y la secuenciacion de ARN (RNA-seq), que
generan grandes volimenes de datos. El empleo de técnicas estadisticas
permite comparar perfiles de expresion entre grupos, identificar genes
diferencialmente expresados y explorar patrones globales mediante analisis
de componentes principales, clustering jerarquico o modelos lineales
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generalizados. Estos métodos facilitan la comprension de la regulacién
génica y su implicacion en procesos biolégicos como la inflamacion,
proliferacién celular o apoptosis (Conesa et al., 2016; Satam et al., 2023).

Salud publica y prevencion

La estadistica en el ambito de la salud ptblica permite vigilar, analizar y evaluar
el estado de salud de las poblaciones, asi como disear e implementar estrategias
de prevencion y control de enfermedades. Mediante el analisis cuantitativo se
identifica la aparicién de riesgos sanitarios, se evaliia el impacto de las intervenciones
implementadas y se formulan politicas ptblicas (Frieden, 2017; Gordis, 2020).

a. Vigilancia de la salud

* Monitoreo de enfermedades: los sistemas de vigilancia sanitaria recopilan
de manera sistematica datos sobre morbilidad, mortalidad y otros eventos
de salud, con el proposito de identificar brotes, detectar tendencias
epidemiolégicas y orientar la respuesta sanitaria. La estadistica permite
reconocer patrones, establecer umbrales de alerta y activar mecanismos
de respuesta ante emergencias sanitarias, como epidemias o desastres
naturales (Thacker y Qualters, 2018).

* Evaluacion de intervenciones: los métodos estadisticos son fundamentales
para valorar la efectividad de las intervenciones de salud publica, por
medio de disefios pretest-postest, analisis de series temporales y estudios
cuasiexperimentales; es posible medir los resultados de campanas
de prevencion, por ejemplo, programas de cesaciéon del tabaquismo,
educacion sobre VIH/SIDA o estrategias de vacunacion. La comparacién
de indicadores antes y después de la intervenciéon proporciona evidencia
cuantificable de su impacto (Rothman et al., 2021).

b. Estudios de cohorte y casos y controles

» Estudios de cohorte: consisten en el seguimiento longitudinal de un grupo
de individuos con caracteristicas comunes, con el objetivo de observar la
relacion entre determinadas exposiciones (dieta, actividad fisica o exposicion
a sustancias) y la aparicion de enfermedades a lo largo del tiempo. Los
métodos estadisticos permiten estimar riesgos relativos, calcular tasas de
incidencia y controlar variables confusoras mediante analisis multivariados.
Estos estudios otorgan una elevada capacidad para establecer relaciones
causa-efecto temporales (Gordis, 2020).
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* Estudios de casos y controles: se basan en la comparacién retrospectiva

entre un grupo de individuos con una enfermedad (casos) y otro grupo
sin la enfermedad (controles), con el fin de identificar factores de riesgo
asociados. La estadistica es esencial tanto en el disefio del estudio —en
la seleccion de controles adecuados— como en el analisis, mediante la
estimacion de razones de momios (odds ratios). Esta estrategia permite
inferir asociaciones relevantes para la prevencion y el diagnéstico temprano

de enfermedades (Rothman et al., 2021).

Medicina personalizada

La medicina personalizada, también denominada medicina de precision, constituye
un enfoque emergente que integra caracteristicas individuales, como el perfi
genético, epigenético, molecular, ambiental y clinico para disefiar estrategias de

prevencion, diagnostico y tratamiento adaptadas a cada paciente. En este paradigma,

la estadistica desempena un papel central al posibilitar el desarrollo y validacion

de modelos predictivos capaces de anticipar respuestas terapéuticas y pronosticos
clinicos a partir del analisis de grandes volimenes de datos heterogéneos (Collins y

Varmus, 2015; Hasin et al., 2017).

a. Modelos predictivos

a4

* Prediccion de respuesta al tratamiento: mediante la regresion logistica,

modelos de supervivencia, redes neuronales y algoritmos de aprendizaje
automatico (machine learning), es posible construir modelos que predicen
cémo responderd un paciente a un tratamiento determinado. Estos modelos
se elaboran a partir de bases de datos que integran informacién clinica,
genética, metabodlica y de biomarcadores, estimando la probabilidad
de eficacia terapéutica, anticipando la aparicion de efectos adversos y
seleccionando la opcidén mas segura y efectiva para cada individuo (Kourou
etal., 2015).

Terapias personalizadas: los datos estadisticos derivados de investigaciones
clinicas y estudios poblacionales permiten establecer patrones terapéuticos
aplicables a subgrupos de pacientes con caracteristicas compartidas. Con
base en estaevidencia, es posible personalizarlos tratamientos para optimizar
sus beneficios clinicos, reducir la toxicidad, evitar el sobretratamiento y
mejorar la adherencia terapéutica. Este enfoque favorece una atencion
centrada en el paciente, orientada por los principios de eficacia individual
y sostenibilidad del sistema sanitario (Weissler et al., 2021).
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La estadistica, por su capacidad para procesar, integrar e interpretar datos complejos
provenientes de multiples fuentes, es indispensable en la medicina moderna. Su
aplicacion mejora la calidad del cuidado clinico y representa un avance significativo
hacia un modelo de salud mas preciso, preventivo y participativo, con un impacto
positivo en la salud individual y colectiva.

Cierre de la unidad

Ao largo de la presente unidad, se abordé la importancia de la estadistica y su aplicabilidad
en diversos contextos del ejercicio profesional; se reconoci6 su utilidad como herramienta
fundamental para la recoleccion, organizacion, andlisis e interpretacion de datos con fines
diagnésticos, preventivos y de investigacion. En la siguiente unidad, se profundizard en el uso
de tablas de frecuencias y en la elaboracién de representaciones gréficas, con el proposito de
visualizar el comportamiento de los datos mediante el analisis de un caso especifico.
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Presentacion de la unidad

En la unidad anterior, se establecieron los fundamentos teéricos de la estadistica,
concebida como un conjunto de técnicas orientadas a describir datos y facilitar
la toma de decisiones en contextos caracterizados por la incertidumbre o la
informacién incompleta. Para el cumplimiento de dichas funciones, la estadistica se
clasifica en descriptiva e inferencial. La presente unidad se centra en el estudio de
la estadistica descriptiva, con el proposito de desarrollar habilidades para organizar,
presentar e interpretar datos muestrales. Antes de abordar los procedimientos
especificos, se introducen los métodos y fuentes para la obtenciéon de los datos que
seran objeto de analisis.

Objetivos
Al finalizar el estudio de esta unidad, el estudiante sera capaz de:
* Identificar los conceptos fundamentales de la estadistica descriptiva.
* Analizar datos cualitativos y cuantitativos representados en tablas y figuras.

Competencia especifica
A partir de la integracion de los conocimientos declarativos, procedimentales,
actitudinales y contextuales abordados en esta unidad, se espera que el estudiante
desarrolle la capacidad de:
* Analizar bases de datos para identificar fendmenos e interpretar tablas o
figuras.

48



Representacion numeérica y grdfica de datos

2.1. Recoleccién de datos

La recoleccion de datos constituye una de las etapas fundamentales en todo proceso
de investigacion cientifica y estadistica. Su proposito es obtener informacion precisa,
valida y confiable que permita describir, analizar o inferir caracteristicas de una
poblacién o fenémeno de interés. La calidad de los datos recolectados influye en
la validez de los resultados y en la solidez de las conclusiones derivadas del analisis

estadistico (Creswell y Creswell, 2018; Lohr, 2022; Figura 6).

Figura 6

Técnicas para recoleccion de datos

Datos en Estadistica

p
Encuestas Observacion Directa

N

o Cuestionarios Registro sistemtico
/] estrcturados de comportamientos
B/ pararecopiiar T 0 eventos ensu

informacion de [S[===] estudio nutricional
una muestra

Encuesta de Observacion de habitos

Bases de Datos Experimentos

Uso de registros Control de
electronicos o variables para
= histéricos (ej: probar hiptesis
&= historias clinics) (e ensayos cliicos)

de b
datos
gubernamentales

Fuente: elaboracion propia (2025).

Para recolectar los datos, resulta indispensable definir las variables de interés,
establecer la poblacion objetivo y seleccionar el método mas adecuado en funcion
del tipo de estudio, el diselo metodologico y los recursos disponibles. En términos
generales, los datos pueden obtenerse mediante diversas técnicas, por ejemplo:

Censo

El censo recolecta datos de todos los elementos de la poblacion o universo de estudio. Esta

metodologia se emplea cuando se requiere informacion exhaustiva y precisa de cada unidad que
integra la poblacion. Los estudios demograficos nacionales son un ejemplo de ello. Los censos
permiten determinar con exactitud la cantidad de habitantes, su distribucién geografica y sus
caracteristicas socioeconémicas y demograficas (Clynes et al., 2020). Para que un censo sea
metodolégicamente vélido, debe cumplir con dos condiciones:

 Universalidad: todos los elementos de la poblacién deben estar incluidos en el proceso de
recoleccion de datos, evitando omisiones o duplicaciones.

* Simultaneidad: la obtenciéon de los datos debe realizarse en un periodo especifico y breve para

minimizar sesgos derivados de variaciones temporales que alteren los resultados.
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Encuesta

La encuesta es una técnica de recoleccién de datos aplicada a una muestra representativa de la
poblacién para inferir caracteristicas del universo de estudio sin necesidad de evaluar a todos sus
elementos. Las encuestas se utilizan en estudios sociales, de mercado, de salud ptblica, educativos,
entre otros (Fowler, 2014). Este método se basa en un conjunto estructurado de preguntas, que
pueden clasificarse en:

* Preguntas cerradas: muestran opciones de respuesta predefinidas que facilitan la tabulacion y
el analisis estadistico.

* Preguntas abiertas: permiten respuestas libres que aportan mayor riqueza cualitativa, aunque
requieren técnicas mas complejas para su analisis.

La calidad de una encuesta depende del disefio del instrumento, la claridad de las preguntas, la
capacitacién del personal encargado de aplicarla y el rigor en la seleccién de la muestra. Una
encuesta bien disenada y aplicada puede proporcionar informacién valiosa para la toma de
decisiones, siempre que se respete el principio de representatividad muestral (Groves et al., 2009).

El experimento es una técnica de recolecciéon de datos que se fundamenta en la manipulacién
deliberada de una o mas variables independientes, con el propésito de observar su efecto sobre
variables dependientes bajo condiciones controladas. A diferencia del censo y la encuesta, el
experimento permite establecer relaciones causales entre fenémenos (Shadish et al., 2002).
Existen dos enfoques comunes en la experimentacion:

* Exploratorio: se aplica cuando no se dispone de una hipétesis definida. Se observa un fenémeno
con el fin de identificar patrones o comportamientos sin predicciones. Ejemplo: evaluar la
percepcion de sabor en una muestra de alimentos sin hip6tesis previa sobre cual sera considerado
mas salado.

e Confirmatorio: se utiliza cuando existe una hipoétesis previa sustentada en evidencia teérica
o empirica. Ejemplo: un experimento disenado para medir la velocidad de la luz parte de la
hipétesis de que esta es de 300 000 km/s, con el fin de confirmar o refutar dicha afirmacién bajo
condiciones controladas.

La validez de un experimento depende de la manipulacién correcta de las variables, el
control de factores externos y la replicabilidad de los resultados. En el ambito cientifico, los
experimentos constituyen un pilar metodolégico para la validacién de teorias y la generacién
de conocimiento objetivo.
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2.2. Organizacion de datos y distribuciéon de frecuencias
La estadistica descriptiva, como disciplina orientada a la sintesis y analisis de datos,
tiene como finalidad estructurar, representar y resumir la informacién proveniente
de una poblacién o muestra, sin recurrir a procesos de inferencia. A través de este
enfoque, es posible transformar conjuntos extensos o desordenados de datos en
formatos comprensibles, lo que facilita su analisis, interpretacion y aplicacion en la
toma de decisiones (Triola, 2020).

Los datos pueden organizarse en distribuciones de frecuencia, que permiten
observar patrones, tendencias y concentraciones. Estas distribuciones pueden
presentarse mediante tablas o figuras, para datos no agrupados y agrupados,
en funciéon del tamano del conjunto y su naturaleza (Levine et al., 2020). Las
distribuciones de frecuencia mejoran la visualizaciéon de la informacién antes de
aplicar técnicas estadisticas como las medidas de tendencia central, dispersion y
forma (Figura 7).

Figura 7
Organizacion de datos y distribucion de frecuencias

ORGANIZACION DE DATOS Y
DISTRIBUCION DE FRECUENCIAS

Adaptado de Tukey, 1977. Andlisis Exploratorio de Datos

Datos Crudos
@ Conjunto inicial sin procesar
: e

12

Tabla de Frecuencias
@ Clisificacién en intervalos

y conteo sistematica

Representacién Grafica
n Visualizacion para identificar
patrones
Ea——

Sin organizar: 200 nimeros sueltos
Organizados: Tendencia clara en 3 pasos

Adaptado de Tukey, 1977
Exploratorio Exploratorio dé Datos

Fuente: elaboracion propia (2025).

Los datos no agrupados son observaciones que, por su escasa cantidad o por la
claridad con que se presentan, no requieren ser organizadas en intervalos de clase.
De manera general, corresponden a conjuntos con un numero de observaciones
menor a 30, aunque este umbral puede variar segiin el contexto analitico (Triola,
2020). En estos casos, los datos pueden organizarse de forma ascendente o
descendente para analisis preliminares de dispersion, valores atipicos y distribucion.
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Los datos no agrupados suelen representarse en una grafica de tallo y hojas
(stem-and-leaf plot) que permite visualizar la distribuciéon de los datos en orden
y conservar los valores individuales de cada observacion. Esto es ttil en analisis
exploratorios (Levine et al., 2020).

Ejemplo: considérese un conjunto de 20 calificaciones obtenidas por
participantes en una prueba de coordinacion fisica, posterior al consumo de alcohol
en una proporcién equivalente al 0.1 % de su peso corporal. Los resultados fueron
los siguientes (Figura 8):

Figura 8

Comjunto de calificaciones

[69, 84,52, 93,61, 74,79, 65, 88, 63,57, 64, 67, 72, 74, 55, 82, 61, 68, 77]

Fuente: elaboracién propia (2025).

Para organizar estos datos mediante la grafica de tallo y hojas, se separan los valores
por decenas (tallos) y unidades (hojas). Por ejemplo, el nimero 65 se descompone
como 6 | 5, donde el nimero “6” representa el tallo (decena) y el “5” la hoja
(unidad). La grafica resultante se muestra a continuacion (Figura 9):

Figura 9
Grdfica de tallo y hojas
5| 257
6 | 11345789
7 (244479
8 | 248
9 [ 3

Fuente: Elaboracién propia (2025).

En estarepresentacion, cadafila comienza con un tallo seguido por unabarra vertical.
A la derecha se disponen las hojas correspondientes a los valores individuales. Este
método permite identificar la concentracion y dispersion de las observaciones.
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Cuando el volumen de datos recogidos en un estudio estadistico es considerable, su
organizacion individual resulta ineficiente e incluso confusa para el analisis. En tales
casos, se recurre a la técnica de agrupacion de datos, que clasifica las observaciones
en clases o intervalos de clase. Esta modalidad de presentacién permite resumir
la informacién, visualizar su distribucion general y facilitar la interpretacion de
patrones o tendencias, sin perder la representatividad del conjunto original (Levine
et al., 2020).

Los datos agrupados resultan utiles cuando el nimero de observaciones
supera los 30 registros o cuando se pretende mostrar el comportamiento global de
los datos, con el objetivo de identificar concentraciones, dispersion o irregularidades.

Mediante la construccion de tablas de frecuencia y figuras (histogramas,
poligonos de frecuencia u ojivas), los datos agrupados se convierten en un recurso
esencial en la estadistica descriptiva (Triola, 2020). Para estructurar una tabla de
frecuencias con datos agrupados es necesario comprender los siguientes conceptos:

Frecuencia: la frecuencia se define como el niimero de observaciones que
pertenecen a cada intervalo de clase (el conteo directo de los datos que se encuentran
dentro de los limites establecidos para una clase especifica). Este concepto permite
describir la distribucion de los datos e identificar tendencias, concentraciones y
dispersiones en los valores observados (Triola, 2020). La organizacién de los datos
en una tabla de frecuencias proporciona una representacion sistematica de la
informacién, lo que facilita su analisis y la elaboracién de representaciones graficas
en las que se visualice el comportamiento de los datos (Levine et al., 2020; Figura 10).

Figura 10

Frecuencia

J
/

~ Frecuencia

Nuamero de veces que aparece
un dato en un conjunto.

2 (porque se
repite 2 veces)

3 (porque se
repite 2 veces)
2 (porque se
repite 2 veces)
7 4 (porque se
repite 4 veces)
Total de datos (N) n

a oW N

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Frecuencia acumulada: es una medida estadistica que representa la suma
progresiva de las frecuencias absolutas en una distribucién y su calculo es secuencial.
En consecuencia, en la primera clase, la frecuencia acumulada coincide con la
frecuencia absoluta, dado que no existen registros previos (Levine et al., 2020;
Triola, 2020).

La frecuencia acumulada permite analizar la distribucion de los datos,
facilitando la identificaciéon de umbrales, percentiles y medidas de posicion. Ademas,
constituye la base para la frecuencia relativa acumulada y para graficas como la
ojiva, utilizada para visualizar la proporcién de datos que no exceden cierto valor
(Figura 11).

Figura 11

Frecuencia acumulada

Frecuencia
Acumulada

(hasta acui tienes 2 datos)

1asama G a frecoenca
ol i o con el
segndo dato243)

(iconnda d 2+ raconecia
o ofacunncia e §)

{iecunca de 2+ frecumnciade
3ofcunncia doSofraceenca

Fuente: elaboracion propia (2025).

Frecuencia relativa: es una medida estadistica que expresa la proporciéon de veces
que ocurre un valor o clase dentro de un conjunto de datos. Se obtiene al dividir
la frecuencia absoluta de un valor o intervalo, es decir, el nimero de observaciones
entre el total de datos de la muestra o poblacién. Este indicador puede representarse
en forma decimal, fraccionaria o porcentual; ofrece una vision comparativa del
peso de cada valor en el conjunto de observaciones. Su uso es relevante en tablas de
frecuencias y graficas (Levine et al., 2020; Triola, 2020; Figura 12).
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Figura 12

Frecuencia relativa

FRECUENCIA RELATIVA

Proporcion de veces que se observa un valor
en el conjunto de datos.

De total de valores, el 181%
son3-2-5yel 36,3% son 7.

Fuente: elaboracion propia (2025).

Frecuencia relativa acumulada: es una medida estadistica que representa la
suma progresiva de las frecuencias relativas de un conjunto de datos, organizados
de menor a mayor, para identificar de forma acumulativa la proporciéon de
observaciones que no exceden un determinado valor o intervalo de clase. El tltimo
valor de la columna de frecuencias relativas acumuladas siempre es igual a 1 (o al
100 % cuando se expresa en porcentaje), porque se ha considerado la totalidad de
las observaciones (Levine et al., 2020; Triola, 2020). Esta medida es Gtil en el calculo
de percentiles, cuartiles, medidas de posicién y graficas acumulativas (Figura 13).

Figura 13

Frecuencia relativa acumulada
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Fuente: elaboracion propia (2025).

55



56

En el analisis estadistico de grandes conjuntos de datos, la agrupacion de
observaciones en intervalos simplifica la informacién sin sacrificar su valor
analitico. Este procedimiento da lugar a la distribucién de frecuencias, que facilita
la organizaciéon y representacion de los datos, permitiendo identificar patrones
generales, tendencias y comportamientos dentro de una muestra o poblacion
(Triola, 2020).

La distribucion de frecuencias consiste en organizar las observaciones en
clases o intervalos de clase, a los que se asigna su respectiva frecuencia, entendida
como la cantidad de veces que los datos se ubican en cada intervalo. Esta estructura
es el punto de partida para el calculo de medidas estadisticas mas complejas como
las de tendencia central (media, mediana, moda) y de dispersion (rango, varianza,
desviacion estandar) (Levine et al., 2020).

El uso de una distribuciéon de frecuencias proporciona multiples ventajas
metodoldgicas en el analisis estadistico:

» Sintesis de datos: permite resumir conjuntos extensos de informaciéon en
una estructura concisa y comprensible, evitando la dispersion de valores
individuales.

* Visualizacion grafica: facilita la representaciéon del comportamiento de las
variables mediante recursos como histogramas, poligonos de frecuencia y
ojivas, que permiten identificar rapidamente tendencias o irregularidades.

* Interpretacion estadistica: mejora la comprension de los datos al evidenciar
patrones de concentracion, dispersion o simetria, lo que contribuye a un
analisis mas preciso y objetivo.

* Base para analisis avanzados: constituye el punto de partida para estudios
posteriores, tales como andlisis de correlacién, regresion e inferencia
estadistica, en los que se requiere un conocimiento preliminar de la

distribucién de los datos (Levine et al., 2020; Triola, 2020).

En este sentido, la distribucién de frecuencias organiza la informacién y también
sustenta procesos analiticos de mayor complejidad.
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La organizaciéon de datos en una tabla de distribucién de frecuencias permite
estructurar los datos de manera coherente, homogénea y metodologicamente valida
(Levine et al., 2020; Triola, 2020). A continuacion, se describen los componentes
que integran una tabla de distribucion de frecuencias para datos agrupados:

Intervalo o rango: el intervalo, también denominado rango de clase,
corresponde al conjunto de valores numéricos comprendidos entre dos limites
especificos: inferior y superior. Dicho conjunto representa un tramo continuo de
la escala de medicion dentro del cual se agrupan observaciones con caracteristicas
cuantitativas similares. Desde una perspectiva general, cada intervalo contiene una
parte del total de datos observados. Los intervalos se complementan para abarcar
todo el rango de variacion de la variable analizada.

Intervalo de clase: el intervalo de clase designa el rango utilizado para
agrupar datos en una distribucion de frecuencias. Cada uno esta delimitado por
dos valores extremos:

Ll limite inferior, que representa el valor minimo del intervalo.

e El limite superior, que sefala el valor maximo que el intervalo puede

contener (segin las reglas de inclusion, habitualmente cerrado por la
izquierda y abierto por la derecha).

Los intervalos de clase deben ser mutuamente excluyentes y colectivamente
exhaustivos para que no se traslapen y representen la totalidad del conjunto de datos.

Amplitud del intervalo: la amplitud del intervalo, también denominada
longitud o ancho de clase, es la magnitud del tramo numérico que abarca el
intervalo de clase. Se calcula como la diferencia entre el limite superior y el inferior
del intervalo. La elecciéon de una amplitud constante favorece la uniformidad en la
presentacion y el analisis de los datos. No obstante, en situaciones especificas puede
justificarse el uso de amplitudes desiguales, siempre que se mantenga la consistencia
metodologica.

Fronteras de clase: son valores que se ubican entre los limites de intervalos
contiguos y se utilizan cuando se presentan datos continuos. Estas fronteras dividen
el espacio numeérico entre un intervalo y otro, eliminando discontinuidades entre los
limites superiores e inferiores de clases consecutivas. Se calculan como el promedio
entre el limite superior de un intervalo y el inferior del siguiente; su aplicacion
es fundamental en la construcciéon de histogramas y en el analisis grafico de
distribuciones continuas.
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Marca de clase: la marca de clase, también conocida como punto medio
del intervalo, corresponde al valor central de un intervalo de clase; se obtiene como
el promedio aritmético entre el limite inferior y el superior del intervalo. Este valor
es un representante numérico de las observaciones en el calculo de medidas de
tendencia central como la media aritmética para datos agrupados y en diversos
procedimientos estadisticos que requieren un valor puntual por intervalo. Por tanto,
sintetiza los datos distribuidos en rangos.

Ejemplo: considérese el siguiente conjunto de datos que representa las
calificaciones obtenidas por 30 estudiantes en una evaluacién de conocimientos
generales: 62, 68, 70, 75, 64, 81, 85, 87,91, 93,95, 72, 74,77, 79, 83, 66, 69, 71, 76,
80, 88, 84, 86, 89, 90, 92, 94, 73, 78. Para organizar estos datos y facilitar su analisis,
se construye una tabla de distribucion de frecuencias agrupando las observaciones
en intervalos. A continuacién, se explican paso a paso sus componentes (Figura 14).

Figura 14

Componentes fundamentales sobre intervalos en una distribucion de_frecuencias

INTERVALO DE CLASE Amplitud del intervalo

En este caso, la amplitud de cada intervalo

Se decide dividir el rango en Sintervalos. La
Intervalo o rango amplitud de clase se obtiene dividiendo el es de 7 unidades, calculada como:
rango entre el nimero de clases:

El rango de los datos es la diferencia
entre el valor méximo y el minimo
del conjunto:

« Valor maximo: 95

« Rango (R) = 95-62

Rango (R)

A=Ls-Li
Ejemplo para el primer intervalo:
A=68-62=6+1=7
Se afade 1 para mantener el conteo

inclusivo bajo la regla de intervalos cerrados
por la izquierda y abiertos por la derecha.

62 7 unidades

62 62 64 66 66 67 68 68

Ejemplo para el primer intervalo:

R=95-62 =33 Cada uno de estos representa un intervalo A=68-62=6+1=7
de clase, con limites inferior y superior
bien definidos. Se anade 1 para mantener el conteo

inclusivo bajo la regla de intervalos cerrados

Fronteras de . Marca de clase
clase

i L+L
Las fronteras de clase se ubican entre los. 2
limites superior e inferior e clases
adyacentes. Por ejemplo, entrelos ~ _ Ejemplo para el primer intervalo (62-68):
intervalos 62-68 y 69-75, la frontera es: 62468 _ 130
M=5288_10_650
_ 68+69 _ A
Frontera = 2 =| 685 Es markas para el primer intervalo:

A =68 -62=65.0
Las marcas de clase para los intervalos
seran:

Asi, las fronteras para los intervalos
definidos serian:

61,5 - 68,5
62-68> M M=65.0

o0 69-75> M M=720

75,5 - 82,5 76-82> M M=79.0

82,5 - 89,5 83-89> M M=86.0

89,5 - 96,5 90-96> M M=93.0
Estas fronteras permiten representar los Estas marcas se utilizan para el calculo
datos de manera continua, sin superposicién de la media y otros estadisticos sobre
ni vacio entre intervalos. datos agrupados.

Fuente: elaboracion propia (2025).
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La organizacién de datos cuantitativos en una distribucién de frecuencias por
intervalos resume conjuntos extensos de observaciones mediante su agrupaciéon en
rangos homogéneos denominados intervalos de clase. Este procedimiento facilita el
analisis, la comparacion y la representacion grafica de datos de variables continuas
o series de datos discretos de gran magnitud (Levine et al., 2020; Triola, 2020).

Para construir una distribucion de frecuencias por intervalos, se requiere
seguir una secuencia metodologica que asegure la coherencia en la organizacion
de los datos y la validez de las interpretaciones derivadas. Los pasos principales
incluyen:

El primer paso consiste en calcular el rango (R), el cual representa la extension total
de los valores que adopta la variable en estudio. Se obtiene como la diferencia entre
el valor maximo y el valor minimo observados:

R = Valor maximo — valor minimo

Este valor proporciona una base cuantitativa para determinar el nimero de
intervalos necesarios y la amplitud de cada uno (Triola, 2020).

El siguiente paso consiste en definir el nimero de intervalos de clase (k) en los que
se dividira el rango total. Este puede establecerse de forma empirica usualmente
entre 5 y 20 intervalos o calcularse mediante una férmula tedrica, como la regla de
Sturges:

K =1+ 3.322log10(n)

En este caso, n corresponde al nimero total de observaciones. El resultado se
redondea al nimero entero mas cercano. Este criterio busca un equilibrio entre
el detalle analitico y la simplicidad interpretativa, evitando tanto la pérdida de
informacién como la sobrecarga visual (Levine et al., 2020).

La amplitud de cada intervalo (A) se obtiene dividiendo el rango total entre el
numero de intervalos definidos:

A=R/k
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Por lo general, el valor se redondea al nimero entero inmediato superior para
que todos los datos queden comprendidos en los intervalos. L.a amplitud debe
mantenerse constante en toda la distribucion, salvo que se justifique el uso de
intervalos abiertos o de amplitud variable.

Losintervalos se construyen a partir del valor minimo de la variable y se incrementan
en funciéon de la amplitud establecida. Los intervalos deben ser mutuamente
excluyentes, de modo que cada observacion pertenezca inicamente a un intervalo.
Ademas, ser colectivamente exhaustivos, garantizando que todos los datos queden
incluidos. La convencién mas utilizada es considerar los intervalos cerrados por la
izquierday abiertos por la derecha, es decir, incluyen el limite inferior, pero excluyen
el limite superior. Ejemplo: [60 — 69), [69 — 78), [78 — 87), etcétera.

Una vez definidos los intervalos, se contabiliza el nimero de observaciones en cada
uno para obtener la frecuencia absoluta (f). Este procedimiento puede realizarse
manualmente, mediante hojas de calculo o a través de soflware estadistico. De estas
frecuencias absolutas derivan las relativas y acumuladas.

Una vez obtenidas las frecuencias absolutas (f), se obtienen:

e TFrecuencia acumulada (F): es la suma progresiva de las frecuencias
absolutas desde el primer intervalo hasta el actual. Permite identificar
cuantas observaciones se encuentran por debajo de un valor especifico.

* Trecuencia relativa (fr): expresa la proporciéon de observaciones de un
intervalo respecto al total de datos. Se calcula mediante la férmula: fr={/n,
donde f es la frecuencia absoluta del intervalo y n el ntimero total de
observaciones.

* Irecuencia relativa acumulada (Fr): representa la suma progresiva de las
frecuencias relativas. Su valor final debe ser igual a 1 (o 100 % si se expresa
en porcentaje).
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Para cada intervalo, se calcula la marca de clase (M) o punto medio que representa
todas las observaciones comprendidas en dicho intervalo. Se obtiene mediante el
promedio aritmético entre el limite inferior (Li) y el limite superior (Ls) de cada
clase:

M=Li+Ls/2

Las marcas de clase resultan fundamentales para el calculo de medidas de tendencia
central (como la media aritmética para datos agrupados) y de dispersiéon (como la
varianza y la desviacién estandar).

Una vez obtenidos todos los componentes, se construye la tabla de distribucion
de frecuencias que integra la informacién de forma ordenada y sistematica. Los
elementos basicos que deben incluirse son (Tabla 3):

Tabla 3. Presentacion tabular de resultados

Intervalo de clase f F fr Ir Marca de clase (M)

Fuente: elaboracion propia (2025).

La presentacion tabular constituye el paso final de la organizacion de los datos y
permite la elaboracion de histogramas, poligonos de frecuencia y ojivas (Levine et
al., 2020; Triola, 2020). Esta estructura permite una lectura clara y sistematica del
comportamiento de la variable.

Con el proposito de facilitar la comprension visual de los datos, la estadistica
descriptiva recurre a diversas herramientas graficas que permiten identificar
patrones y estructuras en un conjunto de observaciones. Entre las mas utilizadas se
encuentran:

* Histograma: grafico de barras contiguas cuya altura es proporcional a la
frecuencia absoluta de cada intervalo de clase. Facilita la visualizacién de la
distribucion de los datos y la identificacion de su forma (simetria, asimetria,
$€sgo).
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* Poligono de frecuencia: representaciéon mediante una linea quebrada
que une las marcas de clase con sus respectivas frecuencias. Resulta util
para comparar distribuciones y detectar tendencias en los datos.

* Ojiva: curva acumulativa que refleja la frecuencia acumulada o relativa
acumulada, permitiendo analizar la concentracion de los datos y determinar
percentiles o cuartiles de manera grafica.

Estas representaciones graficas cumplen un papel metodologico esencial al
complementar las tablas de frecuencias, ya que facilitan la deteccion de caracteristicas
como la simetria, la dispersion, la presencia de valores atipicos y la forma general
de la distribucién (Triola, 2020; Grainge, 2023). Este procedimiento transforma un
conjunto complejo de observaciones en una estructura organizada que permite su
interpretacion, comparacion y analisis.

Ejemplo: se ha aplicado una prueba de razonamiento logico a un grupo
de 30 estudiantes universitarios. Las calificaciones obtenidas (en una escala de 0 a
100) fueron las siguientes: 56, 60, 65, 68, 70, 71, 72, 74, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81,
82, 83, 84, 85, 86, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 98. Se requiere elaborar una
distribucion de frecuencias por intervalos para organizar la informacién descriptiva.

Paso 1: determinar el rango de los datos
R = Valor maximo — Valor minimo = 98 — 56 = 42

Paso 2: estimar el nitmero de intervalos (k)
Se opta por 6 intervalos de clase

Paso 3: calcular la amplitud del intervalo (A)
A=R/k=42/6=17

Para asegurar que todos los valores queden incluidos y se simplifique la agrupacién,
se redondea a ocho unidades de amplitud.

Paso 4: definir los intervalos de clase
Los intervalos se definen comenzando desde el valor minimo (56) y sumando la

amplitud (8) en cada intervalo:
56 — 63,64 —71,72—-79,80 - 87,88 — 95,96 — 103

Nota: aunque la escala es de 0 a 100, el tltimo intervalo se extiende a 103 para
incluir el valor 98 con suficiente margen.
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Paso 5: contar la_frecuencia absoluta (f)

Una vez definidos los intervalos de clase, se contabiliza el nimero de observaciones
en cada uno. Este conteo se denomina frecuencia absoluta (f) y constituye la base de
la tabla de distribucion de frecuencias (Levine et al., 2020; Triola, 2020; Tabla 4).

Tabla 4. Frecuencia absoluta

Intervalo de clase
56 - 63
64—-71
72-179
80— 87
88-195
96 — 103
Total (n) 30

N 0 0 O &~ N |™

Fuente: elaboracién propia (2025).

Paso 6: Calcular frecuencias acumuladas y relativas
Una vez obtenidas las frecuencias absolutas (f), es necesario complementar la tabla
de distribucién de frecuencias con otras medidas, como:

* TFrecuencia acumulada (F): suma progresiva de

* Irecuencia relativa (fr): f / n

* Frecuencia relativa acumulada (Fr): suma progresiva de fr

* Marca de clase (M): promedio entre los limites inferior y superior de cada

intervalo

Paso 7: construir la tabla de distribucion de frecuencias

Una vez obtenidos los valores de la frecuencia absoluta (f), la frecuencia acumulada
(F), la frecuencia relativa (fr), la frecuencia relativa acumulada (Ir) y la marca de
clase (M), se integra la informaciéon en una tabla de distribucion de frecuencias.
Este formato tabular constituye la sintesis estructurada de los datos agrupados,
permitiendo su analisis descriptivo, la construccion de representaciones graficas
(como histogramas, poligonos y ojivas) y el calculo de medidas de tendencia central
y dispersion (Tabla 5).
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Tabla 5. Tabla de distribucion de frecuencias

Intervalo de clase f F fr Ir Marca de clase (M)
56—63 2 2 0.067 0.067 59.5
64—71 4 6 0.133 0.200 67.5
79—79 6 12 0.200 0.400 75.5
80—87 8 20 0.267 0.667 83.5
88—95 8 28 0.267 0.934 91.5

96—103 2 30 0.067 1.000 99.5

Fuente: elaboracién propia (2025).

Paso 8: interpretacion inicial

La interpretacién preliminar de la tabla de distribucién de frecuencias permite

identificar patrones generales en los datos antes de proceder a célculos mas

avanzados de estadistica descriptiva e inferencial. A partir del analisis anterior,

destaca lo siguiente:

La mayor proporcion de observaciones se ubica en los intervalos [80—-89)
y [90-99], lo que sugiere que la mayoria de los participantes alcanzé
calificaciones altas en la prueba aplicada. Este hallazgo permite inferir un
buen desempeiio global del grupo analizado.

El analisis de la columna de frecuencias acumuladas muestra que
aproximadamente el 85 % de los estudiantes alcanzé una calificacién igual
o inferior a 89, lo que refleja una distribucion sesgada hacia valores altos.
Asimismo, el 55 % de los estudiantes obtuvo puntajes iguales o menores
a 79, lo que indica que mas de la mitad del grupo obtuvo un desempefio
intermedio.

La frecuencia relativa acumulada confirma la progresion porcentual de los
datos, evidenciando que el 100 % de las observaciones se encuentra dentro
de los cuatro intervalos establecidos, lo que valida la exhaustividad de la
clasificacion.

La inclusion de la marca de clase proporciona un valor representativo de
cada intervalo para el calculo de medidas de tendencia central y para la
construccion de modelos estadisticos que requieren un valor puntual de
cada rango.
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Paso 9 (opcional): representacion grdfica

La informacién contenida en la tabla de distribucion de frecuencias puede
complementarse mediante representaciones graficas para identificar las
caracteristicas clave de la distribucion, tales como simetria, sesgo, concentracion de
observaciones o presencia de valores atipicos (Iriola, 2020; Grainge, 2023).

Este ejemploilustra el procedimiento completo para construir una distribucion
de frecuencias por intervalos, desde el calculo del rango hasta la interpretacion de
los resultados. Esta herramienta permite sintetizar datos cuantitativos extensos y
facilitar su analisis comparativo.

En el campo de la estadistica, las tablas constituyen una herramienta esencial
para la organizacién, presentaciéon y analisis de datos tanto cuantitativos como
cualitativos. Su empleo permite sintetizar grandes volimenes de informacién en un
formato estructurado y ordenado, lo que facilita la comprension, la identificacion de
patrones y la interpretacion de los datos (Grainge, 2023). El uso de tablas posibilita:

* Resumir la informacion de forma clara y accesible.

* Comparar variables o categorias con mayor precision.

* Detectar tendencias, concentraciones o irregularidades en los datos.

* Servir de base para la elaboracion de representaciones graficas o el calculo

de medidas estadisticas.

Existen diversos tipos de tablas, cada una con estructura y funcion especificas; la
seleccion del tipo adecuado dependera de la naturaleza de los datos, del niimero de
variables involucradas y de los objetivos del analisis. A continuacién, se describen las
principales modalidades de tablas empleadas en el tratamiento de datos estadisticos:

La tabla de datos o tabla simple proporciona una presentaciéon directa y ordenada
de los valores obtenidos en un proceso de observacion, medicion o registro. Este
tipo de tabla no implica procesamiento estadistico alguno, ya que solo lista los datos
tal como fueron recolectados, organizados en filas o columnas (Triola, 2020).

Su funcién principal es organizar y visualizar preliminarmente los datos, lo
que facilita su revision inicial y constituye el punto de partida para el desarrollo de
representaciones estadisticas mas elaboradas (Grainge, 2023). Las tablas de datos
son de especial utilidad en la fase inicial de una investigacion, ya que permiten:
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* Revisar la completitud y consistencia de los datos recolectados.

* Detectar errores de registro o valores atipicos.

* Disponer la informacién en un formato estructurado que facilite su analisis
posterior.

Ejemplo: se han registrado las temperaturas ambientales (en grados Celsius) en
siete momentos distintos del dia (Tabla 6).

Tabla 6. Tabla de datos de temperaturas ambientales

Hora Temperatura (°C)
08:00 20.4
10:00 21.2
12:00 22.1
14:00 23.9
16:00 25.3
18:00 26.9
20:00 27.7

Fuente: elaboracién propia (2025).

Esta tabla permite observar la evolucion de la temperatura a lo largo del dia.

Esta constituye una forma estructurada y analitica para presentar datos, al
contabilizar cuantas veces aparece cada valor observado. Este recurso resulta
especialmente 1til al trabajar con variables cualitativas o discretas, ya que permite
visualizar la distribuciéon de los datos e identificar con facilidad los valores mas
frecuentes (Triola, 2020).

En su forma mas sencilla, la tabla de frecuencias incluye la frecuencia absoluta
(f), que corresponde al nimero de veces que ocurre un valor en el conjunto. Sin
embargo, para un analisis mas profundo, también pueden incorporarse otras
medidas complementarias, tales como:
* Irecuencia relativa (fr): proporcién de observaciones que corresponden a
un valor especifico respecto al total de datos.
* TFrecuencia acumulada (F): suma progresiva de las frecuencias absolutas
hasta un punto.
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* Irecuenciarelativaacumulada (Fr): proporcién acumulada de observaciones
hasta un valor o categoria.

La incorporacién de estas medidas permite sintetizar grandes volimenes de
informacién e identificar patrones, concentraciones y tendencias en los datos
(Grainge, 2023). La tabla de frecuencias proporciona un puente entre los datos
crudos y representaciones mas complejas, como histogramas, poligonos de
frecuencia u ojivas acumuladas.

Ejemplo: considerando el siguiente conjunto de observaciones obtenidas en
un experimento: 1,2,2,2,1,1,5,4,3,2,2,1,3,4,5,6,2,3,4,5,5,4, 3, 3, 2; se
construye la siguiente tabla de frecuencias (Tabla 7):

Tabla 7. Tabla de frecuencias

Valor Frecuencia absoluta (f)
1 3
2 6
3 5
4 4
5 4
6 1

Fuente: elaboracién propia (2025).

Esta tabla permite observar, por ejemplo, que el valor 2 es el mas frecuente con 6
apariciones, mientras que el valor 6 solo aparece una vez.

Cuando los datos cuantitativos son numerosos o presentan una amplia dispersion,
resulta conveniente organizarlos en intervalos de clase, especialmente en el caso de
variables continuas. Este tipo de tabla permite sintetizar la informacién y observar
la distribucion general de los datos en rangos, lo que facilita el analisis comparativo
y la identificacion de patrones (Triola, 2020). En una tabla por intervalos de clase:
* (ada fila representa un intervalo de clase, definido por un limite inferior y
uno superior.
* Se registra la frecuencia absoluta (f), es decir, el nimero de observaciones
dentro de ese intervalo.
* La frecuencia relativa (fr) expresa la proporcién de observaciones en
relacién con el total de datos.
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* Asimismo, se suelen agregar la frecuencia acumulada (F) y la relativa
acumulada (Fr), que permiten interpretar de manera progresiva la
concentracion de los valores.

* En algunos casos, se incorpora la marca de clase (M), que corresponde
al punto medio del intervalo y es el valor representativo para calculos
posteriores, como la media o la varianza de datos agrupados.

Este tipo de tabla constituye una herramienta metodolégica fundamental para el
analisis de datos cuantitativos extensos, ya que transforma un conjunto complejo de
observaciones en una estructura clara y organizada (Levine et al., 2020).

Ejemplo: en una encuesta sobre desempleo en el area metropolitana de la
Ciudad de México, se agrupan los desempleados por rangos de edad (Tabla 8).

Tabla 8. Tabla por intervalos de clase

Rango de edad (anos)  Namero de desempleados

15— 24 18
95 - 34 29
35— 44 15
45 - 54 10
55 - 64 7

Fuente: elaboracién propia (2025).

De esta forma, el grupo de 25 a 34 afos concentra el mayor nimero de personas
desempleadas, lo que puede ayudar a trazar politicas ptblicas para ese segmento
poblacional.

Las tablas de doble entrada, también denominadas tablas de contingencia permiten
el analisis conjunto de dos variables categoricas o discretas, organizando los valores
de una variable en filas y los de la otra en columnas. Este formato de presentacion
postbilita:

» La comparacién simultanea de categorias.

* El analisis de la distribucion conjunta de dos variables.

* La identificaciéon de patrones, asociaciones o independencias estadisticas

entre las variables estudiadas.
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De forma complementaria, las tablas de contingencia pueden incluir:
* Irecuencias absolutas: numero de casos observados en cada cruce de
categorias.
e Frecuencias relativas: proporciones respecto al total de casos para
dimensionar la importancia relativa de cada celda.
» Totales marginales: sumatorias por filas y columnas, ttiles para el analisis
de las distribuciones marginales.

Las tablas de doble entrada se emplean en campos como la epidemiologia (por
ejemplo, para estudiar la relacion entre la exposiciéon a un factor de riesgo y la
presencia de enfermedad), la educacion (para comparar niveles de rendimiento
académico segun el género) y las ciencias sociales (para explorar asociaciones entre
variables sociodemograficas). Su analisis puede enriquecerse mediante la prueba de
chi-cuadrado de independencia, que determina si existe una relacion significativa
entre las variables (Agresti, 2018).

Ejemplo: se ha registrado el ntimero de cirugias realizadas segun grupos de
edad en una muestra de 100 personas (Tabla 9).

Tabla 9. Tabla de doble entrada

Grupo de edad  Cirugias 0  Cirugias 1 Cirugias 2 o mas Total

18-29 10 8 2 20
3049 5 10 5 20
50-69 3 12 5 20
70 0 mas 2 10 8 20
Total 20 40 20 100

Fuente: elaboracion propia (2025).

Esta tabla permite observar, por ejemplo, que en el grupo de edad de 70 o mas, la
mayor proporcion de personas ha tenido dos o mas cirugias.

2.3. Representacion grdfica de datos

La representacion grafica de datos permite visualizar de manera clara, estructurada
e inmediata la distribucion, el comportamiento y las caracteristicas de un conjunto
de observaciones. Su uso favorece la interpretacion de resultados estadisticos y la
comunicacion efectiva de la informacion, incluso para piblicos no especializados
(Montgomery y Runger, 2020). Cada tipo de grafico se disena para un tipo de
variable (cuantitativa o cualitativa). A continuacion, se describen los graficos mas
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utilizados en presentaciones de datos estadisticos, junto con sus caracteristicas
esenciales y aplicaciones mas frecuentes.
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Histograma

Comparacién de Frecuencia por Categoria

El histograma es una representacion grafica de variables
cuantitativas continuas. Su construccion se realiza en un
sistema de coordenadas rectangulares en el que:

* El eje horizontal (x) representa los limites o fronteras de
clase de los intervalos en los que se agrupan los datos.

* El eje vertical (y) indica la frecuencia absoluta, relativa o

3 g
Variable

porcentual de cada intervalo.

Cada intervalo se representa mediante una barra cuya altura es proporcional a la frecuencia
observada. Cuando todos los intervalos tienen la misma amplitud, las diferencias en altura reflejan
directamente la variacién en las frecuencias. En el caso de que los intervalos tengan amplitudes
distintas, se recomienda utilizar la densidad de frecuencia como criterio de proporcionalidad para
asegurar una interpretacion adecuada (Levine et al., 2020). El histograma permite visualizar de
manera inmediata aspectos clave de la distribucion de los datos, tales como:

Histograma

* La concentracion de observaciones en determinados rangos.
* La simetria o asimetria de la distribucion.

* La existencia de sesgo positivo o negativo.

* La presencia de valores atipicos.

* La identificacion de una o varias modas en la distribucion.

Grafica de barras

Gréfica de Barras Vertical

La grafica de barras es una representacion visual que

. muestra la distribucién de variables cualitativas (nominales
u ordinales) o cuantitativas discretas. Su principal utilidad

: consiste en facilitar la comparacion de frecuencias absolutas,
relativas o porcentuales entre diferentes categorias de una

Grica de Barras Horizonta variable (Pagano et al., 2022).
—— Este recurso grafico permite identificar de forma rapida
E:J los valores mas y menos frecuentes, asi como la magnitud
3 relativa entre categorias.

5
Frecuencia

A diferencia del histograma, la gréafica de barras se caracteriza por presentar barras separadas
que evidencian si las categorias representadas son discretas o no continuas (Iriola, 2020). Este
detalle grafico —la presencia de espacios— resalta que no existen valores intermedios entre las
categorias y permite diferenciar de manera explicita las observaciones que corresponden a grupos

mutuamente excluyentes (Levine et al., 2020).




Poligono de frecuencias

El poligono de frecuencias es una representacion grafica

Poligono de Frecuencias

‘ para visualizar la distribucién de datos agrupados en

, ; intervalos de clase. Constituye una alternativa al histograma
{, N N y se prefiere por su capacidad para mostrar las tendencias
generales de la distribucién, facilitar la comparacién

0 entre diferentes series de datos y ofrecer una visualizacién

continua de la variacién de frecuencias (Pagano et al., 2022).

A diferencia del histograma, que utiliza barras para representar la frecuencia de cada intervalo,

el poligono de frecuencias se construye mediante una linea poligonal que conecta una secuencia
de puntos, donde cada uno representa la frecuencia correspondiente a un intervalo de clase y se
ubica en el plano cartesiano mediante un par ordenado definido por la marca de clase (eje X)

y la frecuencia (¢je Y) (Triola, 2020). El uso de poligonos de frecuencia resulta til en contextos
comparativos, ya que permite superponer varias distribuciones en una misma grafica, facilitando
la identificacién de semejanzas, diferencias y desplazamientos. Ademas, al proporcionar una curva
continua, este recurso favorece la interpretacion visual de la forma de la distribucién, incluyendo
aspectos como la simetria, la concentracién de datos y la presencia de sesgo (Levine et al., 2020).

Grafica circular o de pastel

Grafica Circular de Frecuencias
F

La grafica circular, también denominada grafico de pastel
s o grafico de sectores, es una representacion visual utilizada
¢ para variables cualitativas o cuantitativas discretas, en
particular cuando se busca expresar la composicién
porcentual de un total o la participacién relativa de cada
categoria dentro de un conjunto de observaciones (Peck et

al., 2021).

Este tipo de grafico se construye mediante la division de un circulo en sectores angulares, donde
cada sector corresponde a una categoria de la variable y su tamano es proporcional a la frecuencia
relativa o al porcentaje que dicha categoria representa respecto al total de datos. De esta manera,
la grafica circular proporciona una visién intuitiva e inmediata de la distribucién de los datos
entre las distintas categorias, lo que facilita la comparacién visual de proporciones en informes
descriptivos, encuestas y estudios poblacionales. No obstante, su uso debe considerarse con

cautela cuando se incluyen demasiadas categorias, ya que el exceso de sectores puede dificultar la
interpretacion visual y reducir la claridad del mensaje estadistico (Montgomery y Runger, 2020).
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Ojiva

La ojiva es una representacion grafica utilizada en
Ojiva: Frecuencia Acumulada s e ~ .
» estadistica descriptiva para mostrar la frecuencia acumulada
de un conjunto de datos agrupados en intervalos de clase.

Este tipo de grafica permite observar de manera progresiva

cémo se acumulan las observaciones a lo largo de la escala
de la variable. Lo anterior ayuda a analizar distribuciones

e s acumuladas e identificar medidas de posiciéon como
percentiles, cuartiles o la mediana (Triola, 2020).

Formalmente, la ojiva se construye a partir de los datos contenidos en una tabla de distribucion
de frecuencias acumuladas, ya sea en su forma absoluta (I) o relativa acumulada (Fr). El gréfico se
desarrolla en un sistema de coordenadas cartesianas en el que:
* El eje horizontal (x) representa los limites superiores de cada intervalo de clase.
* El eje vertical (y) representa las frecuencias acumuladas, absolutas o relativas, estas ultimas
expresadas como fracciones decimales o porcentajes.

La conexién secuencial de los puntos genera una curva ascendente que refleja la tendencia de
acumulacion de los datos. Dado que su construccion es acumulativa, la curva nunca decrece. El
ultimo intervalo es el total de observaciones (st se expresa en I) o el valor 1/100 % (st se expresa
en IT). La ojiva permite identificar de manera inmediata la distribucion acumulada de los datos
y facilita la localizacion de medidas de posiciéon que orientan la interpretacion de fenémenos en
contextos clinicos, educativos, sociales o econémicos (Levine et al., 2020).

2.4. Andlisis de datos

El analisis de datos permite interpretar la informacién contenida en una
distribucion de frecuencias, esté agrupada o no. El objetivo de la construccion de
dichas distribuciones es facilitar la comprension del comportamiento de los datos,
mediante el examen de sus frecuenciasy su representacion visual, con el proposito de
extraer conclusiones preliminares que orienten la toma de decisiones (Montgomery
y Runger, 2020).

El procedimiento analitico suele comenzar con la observaciéon de las
frecuencias absolutas (f), es decir, la cantidad de veces que ocurre cada valor
o intervalo en el conjunto de datos. A partir de ellas, se derivan otras medidas
esenciales, como la relativa (fr), la acumulada (I) y la relativa acumulada (),
también conocida como porcentaje acumulado. Estas transformaciones permiten
interpretar la distribucion de los datos en términos proporcionales o acumulativos
(Peck et al., 2021).

La frecuencia relativa se obtiene dividiendo la frecuencia absoluta de cada
clase entre el nimero total de observaciones. Cuando este resultado se multiplica
por 100, se obtiene una distribucién porcentual, cuya suma equivale al 100 %. Este



oresentacion numerica y grafica de datos

formato resulta especialmente atil para la construccion de graficas circulares, ya
que muestra de manera clara la proporcion que representa cada categoria respecto
al total.

Por su parte, la frecuencia acumulada indica cuantas observaciones se
encuentran por debajo (o hasta) de una determinada clase. Este valor se obtiene
mediante la suma progresiva de las frecuencias absolutas de cada clase con las
anteriores. S1 dicha suma se expresa en porcentaje, se obtiene la frecuencia relativa
acumulada o porcentaje acumulado (Gtil para determinar medidas de posicion,
como percentiles, cuartiles y deciles).

Una de las representaciones mas utilizadas de estas frecuencias acumuladas
es la ojiva, también conocida como grafico de porcentajes acumulados. Este tipo de
grafica muestra, por ejemplo, el porcentaje de individuos cuya estatura es inferior
o superior a un valor especifico. La construccion de una ojiva se realiza de manera
similar a la de un poligono de frecuencias, aunque en la primera el eje horizontal
representa los limites superiores de clase y el eje vertical las frecuencias acumuladas
absolutas o relativas. Esta herramienta es util para establecer rangos de referencia o
evaluar la posicion relativa de un individuo dentro de un grupo (Levine et al., 2020).

Las distribuciones de frecuencias pueden adoptar diversas formas segin
la naturaleza de los datos y el fendmeno analizado. No obstante, en la practica
estadistica la mayoria de las distribuciones suelen describirse mediante algunos
patrones tipicos (Montgomery y Runger, 2020; Triola, 2020):

e La distribuciéon simétrica, también conocida como distribucién normal

o campana de Gauss, se caracteriza por que la moda, la mediana y la
media coinciden y los datos se distribuyen a ambos lados del centro. Esta
distribucion constituye la base de multiples pruebas inferenciales y modelos
probabilisticos.

* La distribucion sesgada positivamente se presenta cuando la mayor parte
de las observaciones se concentra en los valores bajos de la variable,
extendiéndose una cola hacia la derecha o hacia los valores altos. Es comun
en fenémenos econdémicos o sociales, como la distribucion de ingresos.

* Ladistribucion sesgada negativamente se caracteriza por una concentraciéon
de observaciones en los valores altos, con una cola hacia la izquierda o
hacia los valores bajos. Este tipo de distribuciéon suele encontrarse, por
ejemplo, en variables como la edad de jubilacién o los puntajes de pruebas
en las que una gran mayoria obtiene calificaciones elevadas.
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* Las distribuciones bimodales o multimodales presentan dos o mas picos o
modas que suelen indicar la existencia de subgrupos dentro de la poblacién
analizada. Su identificacién es relevante en estudios clinicos, educativos o
sociales, ya que puede reflejar heterogeneidad en la muestra, diferencias
por género, edad u otras variables estratificadoras.

El reconocimiento de la forma de una distribucion describe un conjunto de datos
y orienta la seleccion de técnicas estadisticas para su andlisis, dado que muchos
procedimientos requieren normalidad o simetria en los datos (Figura 15).

Figura 15

Patrones tipicos de distribuciones de frecuencia

Distribuciénica Distribucién sesgada
simétrica positivamente
e a— S
sesgada bimodales o

multimodales

Fuente: elaboracion propia (2025).

El analisis de datos permite transformar registros numéricos en informaciéon
estructurada y significativa. Las frecuencias relativas, acumuladas y porcentuales,
junto con su representacién grafica, posibilitan una descripciéon objetiva de
la distribucidn, facilitan la comparaciéon entre categorias y contribuyen a la
identificacién de patrones, anomalias y puntos clave dentro del conjunto de
observaciones. Estas herramientas son la base de la inferencia, la prediccion y
la interpretaciéon de los fenémenos estudiados (Montgomery y Runger, 2020;

Triola, 2020).

Cierre de la unidad

En esta unidad se estudi6 la identificacién de un problema, la recoleccién y organizacion de datos

mediante distribuciones de frecuencias, asi como su representacion grafica. Estas herramientas
permiten una primera aproximaciéon al comportamiento de los datos en funciéon del contexto,
facilitando su andlisis e interpretacion inicial.
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Paralograr una comprension integral de cualquier conjunto de datos, es fundamental
contar con una descripcion sintética que refleje sus principales caracteristicas. Esta
visién general no requiere examinar cada observacion individual, sino resumir el
comportamiento global de la variable en estudio. Con este proposito, la estadistica
utiliza dos grandes tipos de indicadores: las medidas de tendencia central, que
indican hacia qué valores tienden a agruparse los datos, y las medidas de dispersion
que muestran el grado en que estos se separan entre si; ambas son fundamentales
para el analisis e interpretacion de datos en contextos reales.

El estudio de esta unidad tiene como finalidad que el estudiante desarrolle las
siguientes capacidades:
* Identificar problemas que involucren datos tanto desagrupados como
agrupados.
* Seleccionar y obtener una muestra representativa de estos tipos de datos.
* (Calcular e interpretar medidas de tendencia central y de dispersion.
» Aplicar la estadistica descriptiva para emitir conclusiones basadas en datos.

Al integrar los conocimientos tedricos (declarativos), los procedimientos técnicos
(procedimentales), las actitudes analiticas (actitudinales) y los contextos de aplicacién
(contextuales), el estudiante sera capaz de:

Analizar muestras extraidas de una poblacion, explicando los fendmenos observados
através de la interpretacion y representacion adecuadas de las medidas de tendencia
central y de dispersion.
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Las medidas de tendencia central son indicadores estadisticos cuyo proposito es
representar, mediante un solo valor, el comportamiento general de un conjunto
de datos. Su funcién principal es sefialar un valor representativo alrededor del
cual tienden a concentrarse las observaciones, ofreciendo una visién resumida
del conjunto de datos sin necesidad de detallar su distribuciéon completa (Peck et
al., 2021).

Se denominan medidas de tendencia central porque, en la mayoria de
las distribuciones, los valores se ubican préximos a la zona central. Estas son
utiles en el analisis descriptivo porque permiten sintetizar informacién compleja,
identificar patrones y comparar diferentes poblaciones, muestras o periodos de
tiempo (Iriola, 2020).

En estadistica descriptiva, las tres medidas de tendencia central mas utilizadas
son: media aritmética, medianay moda; cada una presenta caracteristicas especificas,
ventajas y limitaciones, que condicionan su aplicabilidad segtin la naturaleza de los
datos y el objetivo del analisis (Figura 16).

Figura 16
Medidas de tendencia central

Frecuencia

Variable
Mediana

Fuente: elaboracién propia (2025).

Media aritmética: también conocida como promedio, se calcula sumando todos los
valores del conjunto y dividiendo el resultado entre el nimero total de observaciones.
Es una medida muy sensible a valores extremos.

Mediana: se define como el valor central de un conjunto de datos ordenados
en forma ascendente o descendente. Cuando el nimero de observaciones es impar,
la mediana corresponde al dato que ocupa la posicion media; en cambio, cuando
el niimero de observaciones es par, se obtiene calculando el promedio de los dos
valores centrales.
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Moda: es el valor que ocurre con mayor frecuencia en el conjunto de datos.
Puede existir mas de una moda (bimodal o multimodal) o ninguna en caso de que
todos los valores tengan la misma frecuencia.

La aplicacion de estas medidas depende tanto del tipo de variable como del
comportamiento de los datos y del objetivo del analisis. La media se recomienda
cuando los datos son cuantitativos y no presentan valores extremos; la mediana es
preferible en distribuciones sesgadas o con outliers; mientras que la moda aporta
informacion clave en distribuciones categoricas o cuando se desea identificar el
valor mas frecuente. En conjunto, estas medidas permiten describir la localizacion
central de los datos y constituyen una base esencial para el analisis estadistico
descriptivo (Montgomery y Runger, 2020; Triola, 2020; Peck et al., 2021).

La media aritmética, media o promedio, es una de las medidas de tendencia central
mas utilizadas debido a su simplicidad de calculo y su capacidad para representar
el valor tipico de una variable cuantitativa. Este indicador permite estimar el valor
central esperado en un conjunto de datos (Shreffler y Huecker, 2023).

Se denota habitualmente como x cuando se calcula sobre una muestra o
mediante la letra griega p cuando se refiere a una poblacion. Su calculo consiste en
dividir la suma total de las observaciones entre el nimero de elementos del conjunto
analizado, lo que proporciona un valor representativo de la distribucion (Kocaoglu,
2024). No obstante, una de sus principales limitaciones es su sensibilidad a los valores
extremos o atipicos que pueden distorsionar el resultado en distribuciones sesgadas.

Por esta razon, debe utilizarse con precaucion cuando se presentan valores atipicos
(Kocaoglu, 2024; Figura 17).

Figura 17

Media arttmética

MEDIA guuvem
Media=p

665
i gg =/’ poblacionales;

Para datos
0-0:0:0-2-2-1 muestrales
R

2 5 6 9 80

Distribuciones Distribuciones

EAASAAN  inodales o  bimodales

68,5

Fuente: elaboracién propia (2025).



Ejemplo: se dispone de una muestra de cinco observaciones, cuyos valores son 10,
54, 21, 33 y 53. Para calcular la media aritmética muestral se sustituyen los datos
como se indica a continuacion (Figura 18):

Figura 18

Cdleulo de media aritmética

10+54+21+33+53

=1
I
|

Fuente: elaboracién propia (2025).

La mediana es una medida de tendencia central que representa el valor intermedio
de un conjunto de datos ordenados de menor a mayor. En contraste con la media
aritmética, la mediana no se ve afectada por valores extremos o atipicos, lo que la
convierte en una opcion preferente en distribuciones sesgadas o con datos anomalos
(Khorana et al., 2023).

Este valor divide el conjunto de observaciones en dos partes iguales: el 50 %
de los datos se sitha por debajo y el otro 50 % por encima. Su calculo sigue una
logica clara y sistematica: primero se ordenan los datos de forma ascendente y luego
se determinan las observaciones (n). Sin es impar, la mediana corresponde al valor
que ocupa la posicion central; si es par, se calcula como el promedio de los dos
valores centrales.

La relevancia de la mediana en estadistica descriptiva se basa en su robustez:
posee un punto de ruptura (breakdown point) del 50 %, es decir, la presencia de la
mitad de los datos como valores extremos no altera su valor central. Esta propiedad
la vuelve valiosa en analisis en los que los datos pueden estar contaminados o
contener outliers, como ocurre en estudios clinicos o demogréaficos (Figura 19).
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Figura 19
Mediana

CALCULO DE
MEDIANA

+ Ordena los datos. + Ordena los datos.
de menor a mayor de menor a mayor

* Busca el valor central | + Promedia los dos
valores centrales

Ejemplo:

Ejemplo:

(4+5)+2 i
a5

Por lo tanto
Me=45
Por lo tanto

Por lo tanto

Fuente: elaboracién propia (2025).

La moda se define como el valor que aparece con mayor frecuencia en un conjunto
de datos. Se trata de la categoria o dato que presenta la frecuencia absoluta mas
elevada, por lo que refleja el valor mas comun de la distribuciéon analizada. A
diferencia de la media y la mediana, la moda puede aplicarse tanto a variables
cuantitativas como a cualitativas y no requiere que los datos estén ordenados para
su identificacién (Adeniran et al., 2024; Khorana et al., 2023). Resulta util para
determinar la categoria predominante en una distribucién, dependiendo del patrén
de frecuencia, una distribucion puede clasificarse de varias maneras:

* Unimodal: existe una sola moda.

* Bimodal: hay dos valores que comparten la frecuencia maxima.

* Multimodal: tres o mas valores presentan frecuencia maxima.

* Amodal: no hay moda definida, es decir, todos los valores tienen la misma

frecuencia.

Lamodarepresentala categoria predominante en distribuciones estadisticas y resulta
valiosa en el analisis de variables categoricas, donde otras medidas de tendencia
central no son aplicables. En estudios de ciencias sociales, biomédicas y de salud
publica, la moda se utiliza para describir patrones de respuesta o caracteristicas en

poblaciones (Daniel y Cross, 2018; Pagano et al., 2022; Figura 20).



Figura 20
Moda

DISTRIBUCIONES
DE DATOS

Unimodales Bimodales Multimodales

Una sola Dos Varias
moda modas modas
25,29,24,27  69,68,52,57 5,3,4,9,5
25,26,22,25  69,71,78,52 2,3,9,5
Mo =25 74,74,57,64  Mo=3,5,9
Mo =52,69

Fuente: elaboracién propia (2025).

Las medidas de dispersion permiten evaluar el grado de variabilidad o alejamiento
de los datos con respecto de una medida de tendencia central, ya sea la media,
la mediana o la moda. A diferencia de las medidas de tendencia central, que
se enfocan en identificar un valor representativo del conjunto, las medidas de
dispersion aportan informacion acerca de la homogeneidad o heterogeneidad en el
grupo de datos (Adeniran et al., 2024).

El andlisis de dispersién determina cuan adecuada o representativa es la
medida de posicion seleccionada. En términos generales, una menor dispersion
indica una mayor homogenecidad entre las observaciones, lo que refuerza la
representatividad del valor central. Por el contrario, una mayor dispersiéon sugiere
que los datos se encuentran mas alejados entre si, reduciendo la capacidad de
sintesis de un tnico valor central (Daniel y Cross, 2018; Pagano et al., 2022).

Estas medidas permiten identificar patrones de variabilidad relevantes en
investigaciones aplicadas a la biomedicina, las ciencias sociales y la salud publica,
en donde el grado de dispersion puede modificar la interpretacion de los resultados
y la validez de las conclusiones (Peck et al., 2021; Iigura 21).
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Figura 21
Medidas de dispersion

MEDIDAS DE
DISPERSION

N

- X
0 +20 U *20 30
— |
68% i

89 4.5

Fuente: elaboracién propia (2025).

El recorrido o rango (Re) constituye una de las medidas de dispersién mas simples.
Esta medida indica la amplitud total de los datos, es decir, la diferencia entre el
valor mas alto y el mas bajo. Su calculo ofrece una estimacion inicial del grado
de variabilidad en los datos, aunque su simplicidad conlleva limitaciones analiticas
relevantes (Adeniran et al., 2024). Desde el punto de vista matematico, el recorrido
se expresa (Figura 22).

Figura 22

Recorrido

Re = Xmax ~ Xmin
Fuente: elaboracién propia (2025).

Donde xmax es el valor maximo observado y xmin es el minimo observado. El
recorrido no considera la distribuciéon interna de los datos ni la frecuencia con
la que se repiten los valores, por lo que resulta sensible a la presencia de valores
atipicos o extremos. A pesar de esta limitacién, su calculo rapido lo convierte en
una herramienta til para obtener una primera aproximacion a la dispersion en
fases exploratorias del analisis de datos (Daniel y Cross, 2018; Pagano et al., 2022).
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Ejemplo: considérese el siguiente conjunto de datos que representa las
calificaciones obtenidas por un grupo de estudiantes: 68, 68, 52, 57, 69, 71, 78, 52,
74,74, 69, 52, 76. Para calcular el recorrido se identifica el valor maximo x . =78

ax

y el valor minimo x_. = 52, aplicando la férmula (Figura 23):

Figura 23

Cdlculo de recorrido

Re =78-52=26

Fuente: elaboracién propia (2025).

Por lo tanto, el recorrido de esta distribucion es 26, lo que indica una separacion de
26 unidades entre el menor y el mayor valor del conjunto de datos.

La varianza es una medida de dispersion que cuantifica la variabilidad de los datos
respecto a la media aritmética. Se define como el promedio de los cuadrados de
las desviaciones de cada valor con respecto de la media del conjunto. De esta
manera, refleja el grado en que los valores se distribuyen alrededor del centro de
la distribucién (Motulsky, 2022). La varianza incorpora todas las observaciones del
conjunto, lo que la convierte en una medida mas robusta y representativa de la
dispersion. Su valor indica qué tan alejados estan, en conjunto, los datos respecto al
promedio, siendo una herramienta para evaluar la homogeneidad o heterogeneidad
de un grupo de observaciones (Daniel y Cross, 2018; Pagano et al., 2022).

El valor de esta medida siempre es mayor o igual que cero, resultado del
cuadrado de las diferencias entre los valores y la media. Por lo tanto, nunca puede
adoptar valores negativos, aunque presenta la limitaciéon de que su unidad de
medida corresponde al cuadrado de la unidad original de los datos, lo que puede
dificultar su interpretacion directa (Peck et al., 2021; Figura 24).
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Figura 24

Varianza

CALCULO DE
LA VARIANZA
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Fuente: elaboracién propia (2025).

Ejemplo: se obtuvo una muestra aleatoria simple de 10 individuos de una poblacién.
Las edades en anos registradas fueron las siguientes: 42, 28, 28, 61, 31, 23, 50, 34,
32y 37. Calcule la varianza de las edades de los individuos estudiados; se aplica la
formula de la media (Figura 25):

Figura 25
Cdlculo de la media
__4.2+28+28+61+23
ey
e 366/10
10
X =36.6

Fuente: elaboracion propia (2025).

Posteriormente, se sustituyen los valores en la férmula correspondiente a la varianza

(Figura 26):



Figura 26

Cdleulo de la varianza

2 (42-36.67+(28- 36.6) -

co 4. +(37-366)
2 1196.39/9
9
$2=132.93

Fuente: elaboracién propia (2025).

La desviacion estandar o tipica es una medida de dispersion que indica cuanto se
alejan, en promedio, los datos de la media aritmética. A diferencia de la varianza,
cuyos resultados se expresan en unidades cuadradas, la desviacién estandar se
expresa como lo hacen los datos originales (Motulsky, 2022).

Esta medida proporciona una evaluacién mas intuitiva de la consistencia o
variabilidad interna de un conjunto de datos. En términos generales, una desviacion
estandar baja indica que la mayoria de los valores se concentran en torno a la
media, mientras que una desviacion estandar alta refleja una mayor dispersion de
los datos (Daniel y Cross, 2018; Pagano et al., 2022).

Se representa mediante los simbolos:

* s, cuando se calcula a partir de una muestra.

* 0, cuando se calcula sobre una poblacién completa.

La desviaciéon estandar se usa en la construccion de intervalos de confianza y en
pruebas de hipotesis; permite comparar la variabilidad entre diferentes conjuntos
de datos de forma mas accesible que la varianza. Ademas, es fundamental en los
modelos de probabilidad y distribuciones estadisticas (Szklo y Nieto, 2023; Figura 27).
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Figura 27

Desviacion estandar

DESVIACION
ESTANDAR

Para una
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POBLACION MUESTRA

Fuente: elaboracion propia (2025).

Ejemplo: retomando los datos anteriores, en los cuales se obtuvo una muestra
aleatoria simple de 10 individuos, donde la media muestral calculada previamente
fue 28 y la varianza muestral fue 14.67, se procede a calcular la desviacion estandar
obteniendo la raiz cuadrada de la varianza (Figura 28):

Figura 28

Cdleulo de la desviacion estandar

s=\y132.93

s=11.53

Fuente: elaboracion propia (2025).

Esta unidad mostr6 la importancia de las medidas de tendencia central y de dispersién para
describir el comportamiento de un conjunto de datos. Mientras las primeras indican los valores
representativos, las segundas cuantifican su variabilidad. El uso conjunto de ambas facilita una

interpretacién mas precisa y fundamentada del problema analizado.
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Presentacion de la unidad

Esta unidad introduce los fundamentos del muestreo estadistico como herramienta
paraobtenerinformacion sobre unapoblacién apartir de unamuestrarepresentativa.
Se abordan los conceptos basicos, los tipos de muestreo probabilistico, las técnicas
de estimacion en el muestreo aleatorio simple y el teorema del limite central como
base para la inferencia estadistica.

Objetivos
El estudio de esta unidad tiene como finalidad que el estudiante pueda:
* Identificar los conceptos fundamentales del muestreo estadistico.
* Reconocer los tipos de muestreo probabilistico y los criterios para su
aplicacion en distintos contextos.
* Comprender el papel principal del teorema del limite central como base de
la inferencia estadistica.

Competencia especifica
Alintegrar los conocimientos teéricos, procedimentales y contextuales desarrollados
en esta unidad, el estudiante sera capaz de:
* Seleccionar el tipo de muestreo mas adecuado y aplicar correctamente
técnicas de estimacion para el analisis e interpretacion de datos
poblacionales.
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Principios de muestreo y estimacion

4.1 Conceptos bdsicos de muestreo

Enlapractica estadistica, los estudios rara vez se aplican a la totalidad de la poblacion
de interés, ya que este procedimiento puede resultar costoso, lento o logisticamente
inviable. Como alternativa, se recurre al analisis de una muestra, entendida como
un subconjunto representativo de la poblacién, que posibilita inferir propiedades
generales sin necesidad de observar a todos los elementos (Daniel y Cross, 2018;
Lohr, 2022).

El muestreo constituye, por tanto, una estrategia metodologica esencial para
la investigacién cientifica, pues permite ahorrar recursos, acelerar la obtencion
de resultados y mantener la precision estadistica. No obstante, la validez de las
inferencias obtenidas dependera directamente de la calidad del disefio muestral, de
la técnica de seleccion y del tamaiio de la muestra (Lohr, 2022; Figura 29).

Figura 29

Poblacion y muestra

Fuente: elaboracion propia (2025).

Para que los resultados obtenidos a partir de una muestra sean validos y confiables,
es indispensable que esta cumpla con criterios relacionados con la determinacion
del tamano de la muestra, la representatividad de las caracteristicas de la poblacion
y la técnica de seleccion de los elementos muestrales (Lohr, 2022). Una muestra
correctamente diseflada y seleccionada permite minimizar el sesgo y estimar
parametros poblacionales con un nivel de precision aceptable (Daniel y Cross, 2018;
Levy y Lemeshow, 2020). Solo mediante una muestra correctamente disefiada es
posible garantizar la validez estadistica de las inferencias realizadas sobre una
poblacion (Figura 30).
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Figura 30

Andlists muestral
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Fuente: elaboracion propia (2025).

Los métodos de seleccion de una muestra se dividen en dos grandes categorias:
muestreo probabilistico y muestreo no probabilistico. La elecciéon entre ambos
depende de los objetivos del estudio, el diseno metodoldogico y las condiciones
practicas de acceso a la poblacion (Daniel y Cross, 2018; Lohr, 2022).

La adecuada aplicacion del muestreo contribuye a optimizar los recursos
disponibles y a mejorar la validez interna y externa de los estudios, aspectos
fundamentales en investigaciones aplicadas en los campos de la salud, las ciencias
sociales y la economia (Levy y Lemeshow, 2020; Daniel y Cross, 2018; Lohr, 2022).

4.2 Muestreo probabilistico

En el muestreo probabilistico, todos los elementos de una poblaciéon poseen
una probabilidad conocida y distinta de cero de ser seleccionados para integrar
la muestra. Esta caracteristica lo diferencia de los métodos no probabilisticos y
constituye su principal fortaleza, ya que permite garantizar la representatividad de
la muestra respecto a la poblacion de origen, reducir el sesgo de seleccion y realizar
inferencias estadisticas validas a partir de los resultados (Lohr, 2022).

Debido a su rigor metodolégico, el muestreo probabilistico es utilizado en
investigaciones cientificas, estudios epidemiol6gicos, encuestas poblacionales y analisis
sociales. Este enfoque asegura que las estimaciones de parametros poblacionales
se realicen con un nivel cuantificable de error muestral, lo que otorga solidez y
confiabilidad alos hallazgos (Daniel y Cross, 2018; Levy y Lemeshow, 2020). Entre sus
modalidades mas comunes se incluyen el muestreo aleatorio simple, el sistematico,
el estratificado y por conglomerados, cada uno con aplicaciones especificas que
dependen de la poblacion, el objetivo del estudio y los recursos disponibles.



En el muestreo aleatorio simple, cada unidad de la poblaciéon tiene la misma
probabilidad de ser seleccionada de manera aleatoria. Para su aplicacion es
indispensable contar con un marco muestral completo, es decir, una lista actualizada
y exhaustiva de todos los elementos que integran la poblaciéon de interés. Este
requisito asegura que cada unidad pueda ser identificada y seleccionada con igual
oportunidad, lo cual minimiza el sesgo (Lohr, 2022).

El muestreo aleatorio simple (Tabla 10) se caracteriza por su sencillez,
transparencia y robustez metodolégica, siendo empleado en encuestas poblacionales,
estudios epidemiologicos y ensayos clinicos. No obstante, presenta limitaciones
practicas cuando la poblacion es muy grande o dispersa geograficamente, debido a la
dificultad de construir y mantener un marco muestral confiable (Daniel y Cross, 2018).

Tabla 10. Muestreo aleatorio simple

Muestreo aleatorio simple

Caracteristicas  * Cada individuo de la poblacién tiene una probabilidad igual e independiente de
ser incluido en la muestra
* La seleccion se realiza sin sesgos ni juicios subjetivos
* Es posible efectuar la seleccién con reemplazo (el mismo individuo puede ser
seleccionado mas de una vez) o sin reemplazo (una vez seleccionado, no puede
ser elegido nuevamente)
* Requiere la identificacion clara del universo de estudio y el acceso a un listado

completo de sus miembros (marco muestral)

Procedimiento ¢ Definir la poblacion objetivo y establecer el marco muestral
* Determinar el tamafio de la muestra con base en los objetivos del estudio, el
nivel de confianza deseado y el error muestral tolerado
¢ Seleccionar los elementos de la muestra de forma aleatoria, utilizando
herramientas como: generadores de nimeros aleatorios, tablas de nimeros
aleatorios, sorteos manuales (por ejemplo, extraccién de papeles o bolas)

Ventajas * Es un método facil de comprender y aplicar, especialmente en poblaciones de
tamafio moderado
* Si el tamano de la muestra es suficiente, garantiza una representaciéon adecuada
de la poblacion
* Permite aplicar férmulas estadisticas estandar para estimar parametros y

calcular errores
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Muestreo aleatorio simple

Limitaciones * Puede resultar dificil de implementar cuando la poblacién es muy extensa o se
encuentra geograficamente dispersa
* Requiere disponer de un marco muestral completo y actualizado, lo cual no
siempre es posible en la practica

Fuente: elaboracion propia (2025).

Supoéngase que un equipo de investigacion desea estimar la prevalencia de
hipertensién arterial en la poblacién adulta de una ciudad; se cuenta con un registro
actualizado de todos los residentes mayores de 18 anos vy, a partir de este listado, se
seleccionan aleatoriamente 500 individuos para formar parte del estudio. En este
procedimiento, cada persona tiene la misma probabilidad de ser incluida, lo que
reduce el riesgo de sesgo y permite realizar inferencias validas sobre la proporcion
de personas con hipertension en la poblacion total.

El muestreo sistematico es una técnica de seleccidon muestral en la cual los elementos
de la poblacion se eligen siguiendo un patrén regular, mediante la aplicaciéon de un
intervalo de seleccion constante. Este método constituye una alternativa eficiente al
muestreo aleatorio simple, particularmente cuando se dispone de una lista ordenada
de todos los elementos que integran la poblacion (Lohr, 2022).

La logica del procedimiento consiste en seleccionar un primer elemento
de manera aleatoria dentro de los primeros casos y, posteriormente, continuar la
seleccion con intervalos fijos determinados a partir de la razén entre el tamafio de
la poblacion y el tamano de la muestra requerida. Este mecanismo asegura que la
muestra se distribuya uniformemente a lo largo de toda la poblacion, lo cual favorece
la representatividad y reduce posibles sesgos de seleccion (Daniel y Cross, 2018).

El muestreo sistematico (Tabla 11) se implementa con frecuencia en estudios
de gran escala, encuestas institucionales, investigaciones sociales y auditorias,
debido a su simplicidad operativa, rapidez y menor costo en comparaciéon con otros
métodos probabilisticos. No obstante, puede presentar limitaciones si la poblacion
presenta periodicidad en el ordenamiento de los elementos, lo que generaria sesgos
sistematicos en la muestra seleccionada (Levy y Lemeshow, 2020).



Tabla 11. Muestreo sistematico

Muestreo sistematico

Caracteristicas  * Requiere una lista ordenada de los elementos de la poblacién (marco muestral)
* A partir de ese punto, se selecciona cada k-ésimo elemento, donde k representa
el intervalo de seleccién constante
* La seleccién comienza con un punto inicial aleatorio dentro del primer
intervalo

Procedimiento ¢ Organizar la poblacién en una lista ordenada y numerada
¢ Calcular el intervalo de seleccién k mediante la formula: k = N / n, donde N es
el tamano total de la poblacién y n es el tamano deseado de la muestra
* Elegir un numero aleatorio entre 1y k como punto de inicio
* Seleccionar sucesivamente cada k-ésimo elemento a partir del nimero inicial

hasta completar la muestra

Ventajas * Es mas rapido, sencillo y practico que el muestreo aleatorio simple,
especialmente en poblaciones grandes
* Facilita la implementacion cuando se cuenta con una lista ordenada de
elementos
* Asegura una distribucién regular de la muestra a lo largo de la poblaciéon

Limitaciones * Puede introducir sesgo sistematico st existe algiin patrén ciclico en la poblaciéon
que coincida con el intervalo de seleccion k
* Exige contar con un marco muestral ordenado y accesible, lo cual puede no ser
viable en algunos contextos

Fuente: elaboracion propia (2025).

Un hospital desea evaluar el nivel de satisfaccion de los pacientes atendidos en su
servicio de urgencias. Para ello, se dispone de una lista cronologica de los 1 000
pacientes registrados durante un mes. Se pretende seleccionar una muestra de 100
pacientes.

1. Se calcula el intervalo de seleccion: k = 1 000 / 100 = 10.

2. Se elige un nimero aleatorio entre 1 y 10, por ejemplo, el nmero 5.

3. A partir de ahi, se seleccionan los pacientes en las posiciones: 5, 15, 25, 35,

.., 995.

Este procedimiento garantiza una seleccion rapida, ordenada y uniforme de la
muestra, siempre que no exista un patréon periodico en la lista que interfiera con
el intervalo.
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El muestreo estratificado es un procedimiento de muestreo probabilistico que
consiste en dividir la poblaciéon en subgrupos homogéneos, denominados estratos,
antes de la seleccion aleatoria de los elementos que integraran la muestra. Este
método resulta especialmente util cuando se conoce la heterogeneidad estructural
de la poblacion y se busca garantizar la representacion proporcional o equitativa de
todos los subgrupos relevantes para el estudio (Lohr, 2022).

La logica de esta técnica radica en que, al segmentar la poblacion en estratos
internamente homogéneos pero heterogéneos entre si, se mejora la precision de las
estimaciones y se reduce el error muestral, en comparaciéon con los métodos que no
consideran la estratificacion (Daniel y Cross, 2018). Existen diferentes modalidades
de asignacion muestral dentro del muestreo estratificado, entre ellas:

* Asignacién proporcional: la muestra se distribuye en cada estrato de

acuerdo con el tamano relativo de dicho estrato en la poblacion.

* Asignacién equitativa: cada estrato aporta el mismo niimero de elementos,

independientemente de su tamao.

* Asignacion 6ptima: la distribucion se realiza considerando tanto el tamafio

del estrato como la variabilidad interna de sus datos, maximizando la
eficiencia estadistica (Levy y Lemeshow, 2020).

Elmuestreo estratificado (Tabla 12) se aplica con frecuencia en estudios poblacionales,
investigaciones epidemiologicas y encuestas nacionales, donde resulta indispensable
garantizar la inclusion de subgrupos como sexo, edad, nivel socioeconémico o
regiones geograficas, con el fin de obtener resultados generalizables y validos.

Tabla 12. Muestreo estratificado

Muestreo estratificado

Caracteristicas  * Los estratos deben ser mutuamente excluyentes, es decir, un individuo solo
puede pertenecer a un Gnico estrato.
* A su vez, los estratos deben ser colectivamente exhaustivos, de manera que
todos los individuos de la poblacién estén contemplados en al menos un estrato.
* La seleccion de elementos dentro de cada estrato se realiza de forma aleatoria e
independiente.

Procedimiento ¢ Division de la poblacién en estratos con base en una caracteristica significativa
para el estudio (por ejemplo, edad, sexo, nivel educativo, ingreso econdémico,
etcétera).

* Determinacion del tamafio de muestra por estrato, a través de dos enfoques

principales:




Muestreo estratificado

Procedimiento - Muestreo proporcional: se asigna un tamafio muestral a cada estrato
proporcional a su tamafio respecto al total poblacional.
- Muestreo no proporcional: se asignan tamanos muestrales que no dependen
del tamafio del estrato, sino de otros criterios como importancia analitica,
variabilidad interna o costo.

« Seleccién aleatoria de los individuos dentro de cada estrato.

Ventajas * Aumenta la representatividad de la muestra respecto a subgrupos relevantes de
la poblacién.
* Disminuye la variabilidad interna de los estratos, lo cual reduce el error de
estimacion.

* Facilita el analisis comparativo entre distintos subgrupos poblacionales.

Limitaciones * Requiere informacion previa detallada sobre la poblacién para identificar y
segmentar adecuadamente los estratos.
* Puede resultar mas complejo, demandante y costoso que otras técnicas de

muestreo simples.

Fuente: elaboraciéon propia (2025).

Se desea realizar un estudio nacional para determinar la prevalencia de diabetes
mellitus tipo 2 por grupo etario, la poblacién se divide en tres estratos:

» Estrato 1: personas menores de 40 afnos

* Estrato 2: personas entre 40 y 60 afios

* Estrato 3: personas mayores de 60 afnos

Se requiere una muestra de 300 personas. Si se desea aplicar un muestreo
estratificado proporcional y se conoce que el 40 % de la poblacién pertenece al
estrato 1, el 35 % al estrato 2 y el 25 % al estrato 3, entonces la distribuciéon
muestral sera la siguiente:

* Estrato 1: 40 % de 300 = 120 personas

* Estrato 2: 35 % de 300 = 105 personas

* Estrato 3: 25 % de 300 = 75 personas

Una vez definidos los tamanos muestrales, se seleccionan aleatoriamente los
individuos de cada estrato. Este enfoque asegura que todos los grupos de edad estén
representados de forma proporcional para obtener conclusiones comparables entre
subgrupos etarios.
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El muestreo por conglomerados es una técnica de muestreo probabilistico que
consiste en dividir la poblacion en grupos naturales o preexistentes, denominados
conglomerados, y seleccionar aleatoriamente algunos de estos grupos. A diferencia
del muestreo estratificado, en el cual los estratos son homogéneos en su interior y
heterogéneos entre si, los conglomerados suelen ser internamente heterogéneos,
pero se asume que reflejan en conjunto la diversidad de la poblacion (Lohr, 2022).
Una vez seleccionados los conglomerados, se puede optar por dos procedimientos:
* Muestreo de una etapa: se estudia la totalidad de los elementos dentro de
cada conglomerado elegido.
* Muestreo de dos etapas: tras seleccionar los conglomerados, se aplica un
segundo nivel de muestreo en su interior, eligiendo aleatoriamente a una
parte de los individuos que los componen.

Este método resulta Gtil cuando la poblacién es muy amplia o geograficamente
dispersa, ya que permite reducir costos y facilitar el acceso a las unidades muestrales.

No obstante, presenta como limitacién una menor precisiéon en comparacion
con el muestreo estratificado, debido a la posible homogeneidad parcial dentro de
los conglomerados seleccionados (Daniel y Cross, 2018; Levy y Lemeshow, 2020).

El muestreo por conglomerados (Tabla 13) se aplica en encuestas nacionales
de salud, estudios epidemiolégicos comunitarios y evaluaciones educativas, en los
que resulta mas factible seleccionar grupos como escuelas, hospitales o comunidades
en lugar de individuos de forma aislada.

Tabla 13. Muestreo por conglomerados

Muestreo por conglomerados

Caracteristicas ¢ Los conglomerados pueden estar definidos por ubicacién geografica (ciudades,
colonias, escuelas, hospitales, comunidades rurales, etcétera) o por agrupaciones
institucionales o sociales.

* Se presume que cada conglomerado es representativo de la poblaciéon general,
lo cual permite realizar inferencias validas si el disefio esta correctamente
estructurado.

* Es particularmente util en estudios de gran escala donde no es factible
enumerar a todos los individuos de la poblacion.

Procedimiento  * Divisién de la poblacién en conglomerados, que constituyen unidades primarias
de muestreo.

* Seleccién aleatoria de uno o varios conglomerados del total disponible.
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Principios de mues

Muestreo por conglomerados

Procedimiento  * Aplicaciéon de una de las dos variantes:
- Muestreo de una etapa: se incluyen todos los elementos del conglomerado
seleccionado.
- Muestreo de dos etapas: se selecciona una submuestra aleatoria de individuos

dentro de cada conglomerado elegido.

Ventajas * Disminuye los costos logisticos y operativos, especialmente cuando la poblacion
se encuentra geograficamente dispersa.
» Simplifica la planificacion y ejecucion del trabajo de campo, ya que no requiere
contar con un marco muestral individual, sino solo de conglomerados.
* Es eficiente cuando los conglomerados estan bien definidos y son facilmente
accesibles.

Limitaciones * Puede generar un mayor error muestral si los conglomerados seleccionados no
son suficientemente representativos de la poblacién total.
* La heterogeneidad interna de los conglomerados puede afectar la precision
estadistica, en especial cuando existe variabilidad significativa entre grupos.
* Requiere especial cuidado en el andlisis, utilizando técnicas adecuadas que

consideren la estructura del muestreo.

Fuente: elaboracion propia (2025).

Supoéngase que un programa nacional de salud ptblica desea evaluar la cobertura
de vacunacion contra el sarampién en zonas rurales de una regiéon extensa, dado
que no es factible realizar un muestreo aleatorio individual en toda la poblacién
debido a limitaciones geograficas y de recursos, se decide implementar un
muestreo por conglomerados. La region se divide en conglomerados naturales,
correspondientes a cada comunidad rural. De una lista de 50 comunidades, se
seleccionan aleatoriamente cinco conglomerados. Posteriormente, se decide aplicar
un muestreo de una etapa, evaluando a todos los ninos menores de 5 aflos en esas
cinco comunidades. Esta estrategia optimiza los recursos y facilita la logistica, sin
comprometer la representatividad si los conglomerados son seleccionados.

4.3 Estimacion en el muestreo aleatorio simple

El muestreo aleatorio simple (MAS) sirve para realizar inferencias sobre una
poblacién a partir de una muestra. La estimacion se entiende como el conjunto
de técnicas empleadas para inferir parametros poblacionales tales como la media,

la proporcién o la varianza a partir de los estadisticos de la muestra (Daniel y
Cross, 2018).

97



98

El proposito esencial de la estimacion en el MAS radica en que los resultados
derivados del analisis muestral sean representativos de la poblacién de origen.
Para ello, el procedimiento de selecciéon de la muestra debe ser aleatorio para que
cada elemento de la poblacién tenga la misma probabilidad de ser elegido. Esta
caracteristica disminuye la posibilidad de sesgo sistematico y fortalece la validez
estadistica de las inferencias (Lohr, 2022).

El fundamento teérico que respalda este procedimiento es el Teorema del
Limite Central (TLC) en el que, a medida que el tamafio de la muestra aumenta,
la distribucion muestral de la media u otros estadisticos tiende a aproximarse a una
distribucién normal, independientemente de la forma original de la distribucién
poblacional (Wasserman, 2021). Esta propiedad constituye la base para la aplicacion
de herramientas inferenciales solidas, tales como la construccion de intervalos de
confianza y la realizacién de pruebas de hipdtesis mediante métodos paramétricos
sustentados en el supuesto de normalidad.

La estimaciéon puede clasificarse en dos categorias principales. La primera
corresponde a la estimaciéon puntual, que consiste en proporcionar un unico
valor como aproximacion del parametro poblacional. Un ejemplo de este tipo es
el uso de la media muestral como estimador puntual de la media poblacional p,
lo cual permite obtener una medida representativa directa, aunque sin expresar
el grado de incertidumbre asociado. La segunda categoria es la estimacién por
intervalo, cuyo proposito es determinar un rango de valores dentro del cual es
probable que se encuentre el parametro poblacional con un nivel de confianza
previamente establecido, generalmente del 95 %. Este tipo de estimacion incorpora
explicitamente la variabilidad muestral y otorga una medida de precision mas
robusta que la estimacion puntual, ya que delimita el grado de certeza con el cual se
puede afirmar que el parametro se encuentra dentro de dicho rango (Wasserman,
2021; Lohr, 2022).

En el MAS, la precisiéon de la estimacién estd determinada por diversos
factores, entre los que destacan el tamano de la muestra, la variabilidad de los datos
y el nivel de confianza seleccionado. A mayor tamafio muestral y menor variabilidad
en los datos, la estimaciéon obtenida sera mas precisa. El nivel de confianza, por su
parte, define la probabilidad de que el parametro poblacional se encuentre dentro
del intervalo estimado (Lohr, 2022).

La estimacién derivada del MAS es clave parala generalizacion de resultados.
Su aplicacion permite transformar informacién muestral en conocimiento
inferencial con un grado controlado de incertidumbre, garantizando asi la validez
metodologica y la utilidad practica de los hallazgos (Wasserman, 2021; Daniel y
Cross, 2018).



El MAS constituye un procedimiento fundamental en la estadistica inferencial,
mediante el cual se obtiene una muestra que representa de forma equitativa a
toda una poblacion. Cada elemento de la poblacién posee la misma probabilidad
conocida y distinta de cero de ser seleccionado, lo que asegura la aleatoriedad del
proceso y permite realizar inferencias validas sobre los parametros poblacionales
(Lohr, 2022). La metodologia para llevar a cabo un muestreo aleatorio simple se
organiza en varias etapas sistematicas:

1. Definicion de la poblacion y del pardmetro de interés: el primer paso consiste en
delimitar con precision el universo de estudio, entendido como la totalidad de
elementos (personas, objetos, instituciones o eventos) sobre los cuales se desea obtener
informacion. Asimismo, debe identificarse el parametro poblacional que se pretende
estimar, como la media, la proporcion o la varianza, entre otros (Lohr, 2022).

2. Enumeracion y codificacion de la poblacion: una vez delimitada la poblacion,
resulta indispensable enumerar todas las unidades de analisis que la integran,
asignando un nimero de identificaciéon tnico. Esta lista exhaustiva constituye el
marco muestral para garantizar la aleatoriedad en la seleccién de la muestra y
evitar sesgos de cobertura (Daniel y Cross, 2018).

3. Determinacion preliminar del tamafio de muestra: en esta etapa se establecen los
criterios estadisticos fundamentales para la estimacion, entre los que destacan:

* Nivel de confianza deseado (cominmente 95 % o 99 %).

* Margen de error o error muestral tolerable (por ejemplo, 5 %).

* Variabilidad esperada de la caracteristica de interés (expresada en

desviacion estandar o proporcion).

A partir de estos elementos es posible calcular un tamano muestral preliminar,
empleando férmulas especificas para el MAS (Wasserman, 2021).

4. Cdleulo del tamafio muestral dptimo: Una vez definidos los elementos
fundamentales del disefio muestral, que incluyen la poblacion de estudio, el nivel de
confianza, el margen de error aceptable y la estimacion de la variabilidad esperada,
resulta indispensable proceder al calculo del tamafio muestral 6ptimo (Berner y
Amrhein, 2022; Lohr, 2022; Figura 31). El calculo del tamano de muestra puede
abordarse desde dos escenarios principales:

* Cuando se conoce el tamafio de la poblacion, en estudios donde el tamano
poblacional total (N) es conocido y finito, el célculo del tamano de la
muestra (n) debe considerar la correccion para poblaciones finitas.
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* Cuando se desconoce el tamafio de la poblacion, en situaciones donde el
tamafio total de la poblacién no es conocido, o se considera muy grande
(por ejemplo, en estudios con poblaciones infinitas o indeterminadas),
se utiliza una férmula simplificada que no aplica la correcciéon para
poblacién finita.

Figura 31

Formulas para cdlculo de la muestra

Desconocimiento del Conocimiento del
tamaio de la poblacion tamarno de la poblacion

Fuente: elaboracién propia (2025).

Donde:

n = tamaio de la muestra

N = tamaifio de la poblacién

K = valor critico de la distribucién normal estandar correspondiente al nivel de
confianza deseado (por ejemplo, 1.96 para un 95 % de confianza)

) = proporcién esperada de éxito (en ausencia de datos previos se utiliza 0.5)
g=1-p

¢ = margen de error permitido

5. Seleccion aleatoria de los sujetos: el Gltimo paso corresponde a la seleccion aleatoria
de los sujetos que conformardn la muestra definitiva, mediante tablas de
naimeros aleatorios, la aplicaciéon de generadores computarizados de ndameros
pseudoaleatorios o sorteos manuales. Resulta indispensable que la seleccion se
ejecute con rigor metodologico, de modo que se asegure la ausencia de sesgo en la
eleccion de los participantes. Asimismo, debe garantizarse que todas las unidades
de la poblaciéon conserven la misma probabilidad de ser incluidas en la muestra
(Lohr, 2022; Daniel y Cross, 2018).
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Considérese una investigacion cuyo propoésito es analizar las relaciones de género
en el noviazgo, enfocandose en la presencia de manifestaciones de violencia fisica
y psicologica.

En este caso, el objeto de estudio esta constituido por las conductas violentas que se
producen en relaciones afectivas entre jovenes.

La poblaciéon objetivo esta conformada por los estudiantes que cursan el
ultimo afio de la carrera de medicina, especificamente aquellos que mantienen una
relacion de noviazgo al momento del estudio. A partir del censo académico y los
criterios de inclusion, se identificd que el namero total de individuos que cumplen
con estas condiciones asciende a 386 personas. Asi, se establece que:

* Poblacion: los 386 estudiantes del dltimo ano de medicina que tienen

pareja.

* Variables de estudio: violencia fisica y violencia psicologica en el contexto

del noviazgo.

Retomando el ejemplo del estudio sobre relaciones de género en el noviazgo entre
estudiantes de altimo afio de la carrera de medicina, previamente se identificé una
poblacion de 386 estudiantes que cumplian con el criterio de mantener una relacion
afectiva al momento del levantamiento de datos. Para proceder con el muestreo, es
indispensable asignar un nimero a cada estudiante, numerandolos del 1 al 386.

Esta numeraciéon no implica ningtn tipo de jerarquizacion o clasificacion, sino que
cumple una funcién organizativa y técnica; la lista numerada servira como marco
muestral a partir del cual se seleccionaran los sujetos que integraran la muestra
final, utilizando procedimientos de aleatorizacién que garanticen igualdad de
oportunidades para todos los integrantes de la poblacion.

Una vez definida la poblacién y enumerados sus integrantes, es necesario calcular
el tamano de la muestra. Para ello, deben considerarse tres factores estadisticos
esenciales:

101



102

Nivel de confianza deseado: representa la probabilidad con la que se espera
que los resultados muestrales incluyan el verdadero valor poblacional. En estudios
sociales y de salud, se emplea comunmente un nivel de confianza del 95 %,
correspondiente a un valor critico de Z = 1.96 en la distribuciéon normal estandar.

Margen de error aceptable: se refiere a la diferencia maxima tolerada entre
el parametro poblacional real y su estimacion muestral. En este caso, se establece
un margen de error del 5 % (0.05) aceptable para estudios exploratorios. L.a suma
de la variabilidad positiva (p) y la negativa (q) siempre debe ser igual a 1, es decir,
p+q=1. Cuando no se tienen antecedentes sobre la investigacion, los valores de
variabilidad son p=q=0.5.

Variabilidad esperada en la poblacion (p): cuando no se cuenta con estudios
previos que proporcionen una estimacion aproximada de la proporcioén esperada, se
recomienda usar p = 0.5, ya que maximiza la variabilidad y garantiza una muestra
suficientemente grande.

Una vez definidos la poblacion, el porcentaje de confianza, el porcentaje de error
y el nivel de variabilidad esperada, se procede al calculo del tamafo de la muestra
utilizando una férmula adecuada. En el ejemplo presentado, la poblacion esta
compuesta por 386 estudiantes de ultimo afio de medicina que mantienen una
relacion de noviazgo y se desea analizar las manifestaciones de violencia fisica y
psicolégica en estas relaciones.

Para este caso, al tratarse de una poblacion finita y conocida, se aplica la
féormula de MAS con correccién para poblacion finita (Figura 32):

Figura 32

Célculo del tamafio de muestra dptimo

(1.96)-0.5- 0.5 - 386
(0.05)2 - (386) + (1.96) - 0.5- 0.5
_ 3.8416-0.25- 386
"= 0.0025 - 386 + 3.8416 - 0.25
370024 370.024
" 0.9625 + 0.9604  1.9229

~ 192.4

Fuente: elaboracién propia (2025).



Por lo tanto, el tamano 6ptimo de la muestra es de 193 estudiantes (redondeando
al entero superior), quienes deberan ser seleccionados aleatoriamente del total de la
poblacion, este procedimiento garantiza que la muestra sea representativa del total
de la poblacién estudiantil con las caracteristicas establecidas, permitiendo realizar
inferencias validas con un 95 % de confianza y un margen de error del 5 %.

Con base en el ejemplo aplicado sobre las relaciones de género en el noviazgo
entre estudiantes del Gltimo afo de la carrera de medicina, donde se identifico
una poblacion total de 386 individuos con pareja y se determind que el tamafio de
la muestra debia ser de 193 estudiantes, el siguiente paso consiste en seleccionar
aleatoriamente a los participantes que formaran parte de dicha muestra. El
procedimiento por seguir es el siguiente:

* Numerar a los estudiantes: se asigna un nimero consecutivo a cada uno de
los 386 estudiantes identificados como poblacién de estudio, comenzando
con el numero 1 y finalizando con el 386. Esta numeracién permite
identificar de forma tnica a cada estudiante.

* Generar nameros aleatorios: a continuacién, se generan 193 ntmeros
aleatorios, ya que ese es el tamafio de la muestra requerida. Para ello, puede
utilizarse una hoja de calculo, como Microsoft Excel o Google Sheets,
empleando la funciéon =ALEATORIO.ENTRE(1,386), la cual permitira
obtener valores dentro del rango poblacional. También es posible utilizar
generadores digitales de nimeros aleatorios o técnicas manuales, como
sorteos con papeletas numeradas.

* Seleccionar los individuos correspondientes: finalmente, se revisan los
ntmeros generados y se identifican los estudiantes cuyos ntmeros de
identificacién coincidan con ellos. Estos estudiantes formaran parte de la
muestra en el estudio sobre manifestaciones de violencia fisica y psicologica
en las relaciones de noviazgo.

Este proceso asegura que la seleccion sea equitativa, al otorgar a cada estudiante de
la poblacién una probabilidad igual de ser elegido.

El Teorema del Limite Central (TLC) constituye uno de los fundamentos tedricos
esenciales de la estadistica inferencial. Este teorema establece que, cuando se
extraen multiples muestras aleatorias de tamano suficientemente grande, n = 30,
a partir de una poblacién con cualquier tipo de distribucion, ya sea normal o no,
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la distribucion de las medias muestrales tendera a aproximarse a una distribucion
normal a medida que aumenta el nimero de muestras, siempre que la varianza de
la poblacion sea finita.

En términos formales, si una variable aleatoria X, con media p y desviacion
estandar o, no sigue inicialmente una distribuciéon normal, las medias muestrales
obtenidas a partir de muestras aleatorias de tamafo n tienden a distribuirse
aproximadamente de manera normal conforme el tamafio muestral aumenta. Esta
propiedad, derivada del TLC, resulta valida siempre que la varianza poblacional
sea finita y constituye el fundamento que justifica la utilizaciéon de procedimientos
inferenciales basados en la normalidad en contextos donde la distribucién original
de los datos no la presenta (Wasserman, 2021; Rice, 2023).

La importancia del TLC radica en que constituye el fundamento tedrico de gran
parte de la estadistica inferencial, incluso cuando se trabaja con poblaciones cuya
distribucién no es normal. Al extraer muestras aleatorias de tamafio suficientemente
grande, la distribuciéon de las medias muestrales tiende a aproximarse a una
distribucion normal, independientemente de la forma original de la poblacion.

En consecuencia, aun si la variable de interés presenta una distribucion
sesgada, asimétrica o desconocida, es posible realizar inferencias estadisticas validas
sobre la media poblacional mediante herramientas basadas en la distribucion
normal, siempre que se utilicen muestras de tamano adecuado (Wasserman, 2021;
Rice, 2023).

En la practica, el TLC permite aplicar pruebas de hipotesis, construir
intervalos de confianza y estimar parametros poblacionales a partir de la media
muestral. Su utilidad es relevante en contextos donde resulta dificil o imposible
conocer con precision la forma de la distribucion poblacional. Gracias a este
teorema, la estadistica adquiere un caracter robusto y aplicable a diversos escenarios
cientificos y profesionales, lo que posibilita la toma de decisiones confiables bajo
condiciones de incertidumbre. Por estas razones, el TLC se considera una de las
piedras angulares de la estadistica moderna (Rice, 2023).

Un equipo de investigacion en salud se propone estimar el nivel promedio de presion
arterial sistolica (PAS) en adultos mayores de una ciudad. Se sabe que la poblacion
presenta una gran variabilidad: algunas personas muestran valores elevados de
presion arterial, otras tienen valores normales y algunas registran niveles bajos.



Esta heterogeneidad en los datos da lugar a una distribucién no simétrica, es
decir, que no sigue una forma de campana o una distribucién normal. Esta situacion
plantea el siguiente cuestionamiento metodologico: ;como es posible estimar con
precision el valor promedio de la PAS si la distribucion poblacional no es normal?

Para resolver este problema, se aplica el TCL, que infiere que la distribucion
de las medias muestrales tiende a normalizarse conforme incrementa el nimero de
muestras de tamano suficiente.

* Seleccion de muestras aleatorias: el equipo médico toma multiples muestras
aleatorias de adultos mayores, cada una con un tamafo de n = 30 pacientes.
En cada muestra, se mide la presion arterial sistélica de los pacientes y se
calcula la media correspondiente.

* Ejemplo de resultados en tres muestras distintas: muestra 1 (30 pacientes),
media de PAS = 130 mmHg; muestra 2 (30 pacientes), media de PAS =
125 mmHg; Muestra 3 (30 pacientes), media de PAS = 132 mmHg;

* Repeticion del procedimiento: al repetir este proceso un ndamero
considerable de veces con distintas muestras, se obtiene una colecciéon de
medias muestrales. Aunque los datos originales no siguen una distribucioén
normal, la distribuciéon de esas medias muestrales tiende a formar una
curva normal o de campana conforme a lo establecido por el TLC.

* Aplicacion estadistica posterior: esta propiedad permite al equipo
investigador utilizar la distribucién normal como base para el andlisis
inferencial, lo que facilita el céalculo de intervalos de confianza para
estimar la media poblacional de PAS. Ademas, se pueden realizar prucbas
de hipoétesis para evaluar, por ejemplo, la efectividad de un tratamiento
antihipertensivo, aun si la poblacion total no presenta una distribucion
normal de los valores de presion arterial.
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Cierre de la unidad

Esta unidad ha consolidado el conocimiento del muestreo y la estimacion estadistica en el
ambito de la salud. Se abordaron los principales métodos de muestreo probabilistico aleatorio
simple, sistematico, estratificado y por conglomerados, destacando su relevancia para obtener
muestras representativas que posibiliten inferencias validas sobre una poblacion. Asimismo, se
analiz6 la importancia del Teorema del Limite Central, que justifica el uso de la distribucién
normal para el analisis inferencial aun cuando la poblacion original no presente dicha forma.
Estos conceptos son clave para sustentar la medicina basada en evidencia, al permitir una
toma de decisiones clinica y en salud ptblica més precisa, confiable y orientada al bienestar

poblacional.
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Presentacion de la unidad

La unidad introduce los fundamentos de la inferencia estadistica para extraer
conclusiones sobre una poblacién a partir del analisis de una muestra. Se abordan
conceptos clave como parametros, estimadores, intervalos de confianza y pruebas
de hipotesis. Ademas, se enfatiza la interpretacién del valor p, la significancia
estadistica y la identificacion de errores tipo Iy II, elementos esenciales para una
toma de decisiones informada en el analisis de datos.

Objetivos
Mediante el estudio de esta unidad se pretende que el estudiante sea capaz de:
* Distinguir entre poblacionales y estimadores muestrales.
* Aplicar intervalos de confianza como herramienta para estimar parametros
y evaluar su precision.
* Ejecutar pruebas de hipdtesis estadisticas, interpretando correctamente su
significado y el valor de significancia estadistica.

Competencia especifica
Al integrar los aspectos declarativos, procedimentales, actitudinales y contextuales
de esta unidad, el estudiante sera capaz de:

* Comprender y diferenciar los conceptos de parametros y estimadores;
aplicar intervalos de confianza para evaluar la incertidumbre de las
estimaciones; y llevar a cabo pruebas de hipotesis estadisticas.

 Interpretar los resultados obtenidos, valorando su significancia estadistica
mediante el analisis del valor p, identificando la probabilidad de cometer
errores tipo I y I, y seleccionando entre enfoques paramétricos o no
paramétricos segun la naturaleza de los datos analizados.
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5.1. Pardmetros y estimadores

En el ambito de la estadistica inferencial, los conceptos de parametro y estimador
constituyen pilares para el analisis riguroso de poblaciones a partir de observaciones
muestrales. La comprension adecuada de estos términos resulta indispensable para
establecer inferencias validas y confiables, especialmente cuando la totalidad de una
poblacion es impracticable por limitaciones logisticas, economicas o éticas. Esta
situacion adquiere particular relevancia en las ciencias de la salud, donde la toma
de decisiones basada en evidencia depende en gran medida del uso apropiado de
estos conceptos (Wasserman, 2021; Lohr, 2022).

Pardmetros poblacionales
Un parametro poblacional se define como un valor numérico fijo que resume o
describe alguna caracteristica de una poblacion completa. Dicho valor es constante
pero generalmente desconocido, ya que el acceso a la totalidad de la poblacion
resulta inalcanzable en la practica. Entre los parametros mas empleados se
encuentran:
* Lamedia poblacional (), que representa el valor promedio de una variable
cuantitativa en toda la poblacion.
* La proporcién poblacional (p), que indica la fracciéon de individuos que
poseen una determinada caracteristica dentro del total poblacional.
* La desviacion estandar poblacional (o) mide la dispersion de los valores
respecto a la media poblacional.

En el contexto de la salud puablica, por ejemplo, un parametro puede corresponder
ala media de la presion arterial sistélica en adultos mayores de un pais, o bien a la
proporciéon de individuos con diagnostico confirmado de diabetes mellitus tipo 2 en
una region especifica. Sin embargo, debido a la imposibilidad de acceder a todos
los individuos de la poblacion, estos valores rara vez se conocen con certeza, lo
que justifica recurrir a estimadores muestrales para aproximarlos de manera valida

(Daniel y Cross, 2018; Haller y Krause, 2021).

Estimadores muestrales

Un estimador se define como una funcion estadistica calculada a partir de los datos
de una muestra extraida de la poblacién, cuyo propésito es aproximar o inferir el
valor del parametro correspondiente. A diferencia del parametro, que es constante,
aunque generalmente desconocido, el estimador es una variable aleatoria; su
valor depende de la muestra particular seleccionada (Wasserman, 2021). Entre los
estimadores mas utilizados en la practica se encuentran:
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* Lamedia muestral (%), utilizada como estimador de la media poblacional (p).

* La proporcion muestral (p?), empleada para estimar la proporcion
poblacional (p).

* Ladesviacion estandar muestral (s) es utilizada para aproximar la desviaciéon
estandar de la poblacion (o).

Un ejemplo aplicado en el campo de la salud se presenta cuando se desea estimar la
media de glucosa en sangre en pacientes con diabetes de una ciudad. En este caso,
se selecciona una muestra aleatoria de pacientes, se miden sus niveles de glucosa
y se calcula la media muestral. Este valor constituye un estimador del parametro
poblacional correspondiente, lo que permite realizar inferencias validas sobre la
poblacion sin necesidad de evaluar a todos los individuos (Lohr, 2022).

Propiedades deseables de los estimadores
Para que un estimador sea adecuado, debe cumplir con ciertas propiedades
fundamentales que garantizan la validez y precision de las inferencias realizadas.

* Insesgadez (o falta de sesgo): se refiere a la capacidad del estimador para
producir, en promedio, un valor igual al del parametro poblacional que se
pretende estimar. Un estimador es insesgado si su valor esperado coincide
con el verdadero valor del pardmetro, lo que implica que no tiende
sistematicamente a sobreestimarlo ni a subestimarlo.

* Eficiencia: entendida como la comparacion entre distintos estimadores
insesgados de un mismo parametro. El estimador més eficiente es aquel
que presenta la menor varianza, lo que significa que sus posibles valores
muestrales se encuentran menos dispersos alrededor del valor real del
parametro.

* Consistencia: alude a la capacidad del estimador para aproximarse al valor
verdadero del parametro conforme aumenta el tamano de la muestra. En
otras palabras, un estimador es consistente si, al incrementarse el nimero
de observaciones, la probabilidad de que la estimacion se acerque al valor
real se incrementa progresivamente (Wasserman, 2021; Rice, 2023).

En el ambito de la medicina basada en evidencia, estas propiedades resultan
esenciales, ya que permiten inferir caracteristicas de grandes poblaciones a partir
de muestras representativas. Por ejemplo, no resulta factible estudiar a todos los
pacientes hipertensos de un pais para conocer la media de la presion arterial sistolica.
En su lugar, se selecciona una muestra adecuada, se calcula la media muestral
y, mediante su intervalo de confianza, se establecen inferencias que respaldan
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decisiones clinicas y de salud publica, tales como la modificaciéon de esquemas
terapéuticos o la definicién de prioridades de intervencion (Daniel y Cross, 2018).

El estudio de los parametros y estimadores no solo permite formalizar la
representacion de fendmenos poblacionales, sino que también proporciona las bases
técnicas necesarias para realizar inferencias con validez cientifica. Esta labor resulta
indispensable en la toma de decisiones fundamentadas en datos, especialmente en
disciplinas donde el rigor metodolégico es esencial para garantizar la calidad del
conocimiento generado. En este sentido, el dominio de estos conceptos constituye
una competencia fundamental para todo profesional que emplee la estadistica
como herramienta de analisis en contextos académicos, clinicos o de investigacion,
ya que posibilita la interpretacion critica de la informacion, la reduccion del sesgo y
la generacion de conclusiones reproducibles y generalizables (Daniel y Cross, 2018;
Wasserman, 2021; Rice, 2023).

5.1.1. Intervalos de confianza

Elintervalo de confianza (IC) permite estimar un parametro poblacional a partir de
datos muestrales y expresar, mediante un rango, el nivel de incertidumbre asociado
al proceso de estimacion. Cuando se obtiene una muestra aleatoria de una poblacion
y se calcula una estadistica muestral, como la media o la proporcién, se obtiene un
estimador puntual del parametro correspondiente. No obstante, este valor puntual
no refleja la variabilidad inherente al muestreo, por lo que resulta insuficiente para
comunicar la precision de la estimacion (Navidi, 2021).

Para solventar esta limitacion, se construyen intervalos de confianza que
proporcionan un rango de valores plausibles dentro del cual, con una determinada
probabilidad, se encuentra el verdadero valor del pardmetro poblacional. El
nivel de confianza —habitualmente establecido en 90 %, 95 % o0 99 % — indica
la proporciéon de veces que, al repetir el proceso de muestreo bajo las mismas
condiciones, los intervalos calculados contendrian efectivamente el valor real del
parametro (Wasserman, 2021; Figura 33).

Un ejemplo ilustrativo se observa en el ambito de la salud puablica: si se
calcula un intervalo de confianza del 95 % para la media de la presion arterial
sistolica en adultos mayores de una comunidad, ello implica que, si se repitiera
el procedimiento de muestreo multiples veces, aproximadamente el 95 % de los
intervalos construidos incluirian el valor poblacional verdadero de la media. En
otras palabras, se puede afirmar con un 95 % de confianza que el intervalo obtenido
a partir de la muestra contiene el parametro poblacional real (Daniel y Cross, 2018).
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Figura 33
Nuwel de confianza

90%

9% | g0%
95%

Fuente: elaboracién propia (2025).

Elementos que componen un intervalo de confianza

Los intervalos de confianza se construyen a partir de distintos componentes que

permiten garantizar su precision y validez en el contexto de la inferencia estadistica:

Estimador puntual: es el valor calculado a partir de la muestra que
constituye la base del intervalo. Puede corresponder a la media
muestral (¥) o a la proporciéon muestral (p*). Dicho estimador resume
la informacién de la muestra y aproxima el pardmetro poblacional de
interés (Pereira et al., 2020).

Nivel de confianza (1—a): indica la probabilidad con la que se espera que
el intervalo contenga el valor verdadero del parametro poblacional. Los
niveles mas empleados en la practica estadistica son 90 %, 95 % y 99 %,
siendo el 95 % el estandar en la mayoria de las investigaciones biomédicas
y sociales (Wasserstein et al., 2019).

Error estandar (SE): representa la variabilidad del estimador puntual,
que depende tanto del tamano de la muestra como de la dispersion
de los datos. A menor error estandar, mayor precision del intervalo de
confianza. Su calculo se fundamenta en principios de teoria del muestreo
y distribucién de probabilidades, lo que permite ajustar la estimaciéon a
la variabilidad inherente al proceso de seleccion muestral (Pagano et al.,
2022; Motulsky, 2022).

Distribuciéon estadistica de referencia: la seleccion de la distribucion
estadistica de referencia constituye un aspecto esencial en la construccion
de intervalos de confianza, ya que determina la forma en que se ajusta la
estimacion a la variabilidad muestral y al tamano de la muestra analizada.
La eleccion depende de la naturaleza del estimador y de las condiciones
del estudio:
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* Para muestras grandes (n = 30), se emplea la distribucién normal estandar
(Z), en virtud del Teorema del Limite Central (I'LC) —conforme aumenta
el tamano de la muestra, la distribucion de los estimadores tiende a
aproximarse a una distribucién normal, independientemente de la forma
de la poblacion original— (Wasserman, 2021).

* Para muestras pequefias (n < 30) y cuando se desea estimar una media
poblacional con varianza desconocida, se utiliza la distribuciéon t de
Student. Esta distribucién presenta colas mas amplias que la normal, con
lo que corrige la mayor incertidumbre introducida por el tamano reducido
de la muestra y la necesidad de estimar la varianza a partir de los datos

disponibles (Mishra et al., 2019; Peck et al., 2021).

Férmulas generales para el cdiculo del intervalo de confianza

Las formulas generales para la construcciéon de intervalos de confianza permiten
estimar, con un grado de certeza, el rango dentro del que se encuentra un parametro
poblacional a partir de la informaciéon obtenida en una muestra. La aplicacion de
estas expresiones depende de la naturaleza del estimador, el tamano de la muestra
y el conocimiento de la varianza poblacional (Chow y Liu, 2021).

Para una media poblacional

El intervalo de confianza para una media poblacional constituye una de las
aplicaciones mas frecuentes en estadistica inferencial. Su propoésito es estimar, a
partir de una muestra representativa, el rango de valores dentro del cual se espera
que se ubique la media verdadera de la poblaciéon con un nivel de confianza
preestablecido. Esta metodologia permite cuantificar la incertidumbre inherente al
proceso de muestreo (Figura 34).

Figura 34

Intervalo de confianza para una media poblacional

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Donde:

%: media muestral

z: valor z correspondiente al nivel de confianza (por ejemplo, 1.96 para 95 %)
o: desviacion estandar poblacional

n: tamano de la muestra

IC: intervalo de confianza

Para una proporcion poblacional

El intervalo de confianza para una proporcion poblacional se usa para estimar, a
partir de los datos de una muestra, el rango dentro del cual se encuentrala proporcion
verdadera de individuos que poseen una determinada caracteristica en la poblacion.
Esta técnica resulta atil en areas como la epidemiologia, la investigacion social y
la salud puablica, donde con frecuencia se requiere estimar prevalencias, tasas o
proporciones asociadas a fenémenos de interés. El uso de intervalos de confianza en
este contexto permite no solo expresar la estimacion puntual de la proporcion, sino
también cuantificar la incertidumbre asociada al proceso de muestreo, garantizando
mayor solidez en la interpretacion de los resultados (Woodward, 2023; Figura 35).

Figura 35

Intervalo de confianza para una proporcion poblacional

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde:

p”: proporciéon muestral

z: valor z para el nivel de confianza

n: tamano de la muestra

IC: intervalo de confianza para la proporciéon poblacional

A continuacion, se presentan dos ejemplos aplicados que ilustran el uso de los
intervalos de confianza en estimaciones de la media y de la proporciéon poblacional,
empleando informacién muestral representativa y los fundamentos estadisticos
previamente descritos.
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Ejemplo 1: estimacidon de la media poblacional

En un hospital, se seleccion6 una muestra aleatoria de 50 pacientes para medir
sus niveles de presion arterial sistolica; la media obtenida fue de 130 mmHg, con
una desviacién estandar muestral de 15 mmHg Se desea calcular un intervalo
de confianza del 95% para estimar el valor medio de la presion arterial en la
poblacion. Aplicando la féormula del intervalo de confianza para la media (Figura
36) y considerando una distribuciéon normal (dado que n = 30):

Figura 36

Célculo de intervalo de confianza para una media poblacional

IC =% + 2, (%)

1
IC =130+ 1.96 (—5) =130+4.15

V50

= IC = (125.85, 134.15)

Fuente: elaboracion propia (2025).

Este intervalo indica que, con un 95 % de confianza, la media poblacional de
presion arterial sistolica se encuentra entre 125.85 mmHg y 134.15 mmHg.

Ejemplo 2. Estimacion de una proporcidn poblacional

En un estudio clinico, se evaluaron 100 pacientes y se identifico que 40 de ellos
presentan niveles elevados de colesterol; la proporcion muestral (p?) es 0.40. Se
busca estimar, con un 95 % de confianza, el porcentaje verdadero de pacientes
con colesterol elevado en la poblacion total. Se emplea la féormula del intervalo de
conflanza para una proporcion (Figura 37):

Figura 37

Célculo de intervalo de confianza para una proporcion poblacional

o
IC = pt 2y PL=D)
n

/0.40(0.
IC =0.40 £1.96 - % = 0.40 = 0.096

= IC = (0.304, 0.496)

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Este resultado sugiere que, con un 95 % de confianza, la proporcion de pacientes
con niveles elevados de colesterol en la poblacién se encuentra entre el 30.4 % vy
el 49.6 %. Ambos ejemplos muestran como los intervalos de confianza permiten
tomar decisiones informadas a partir de datos muestrales, proporcionando un
marco cuantitativo para expresar la incertidumbre inherente a la estimaciéon de
parametros poblacionales.

Losintervalos de confianza se emplean de manera extensiva en lainvestigacion
médica, epidemioldgica, social y econdémica, debido a que permiten estimar
parametros poblacionales con un margen de error controlado y evaluar la precision
de las estimaciones realizadas. Por ejemplo, en la comparaciéon de la eficacia de
dos tratamientos, los intervalos de confianza aplicados a las tasas de recuperacion
posibilitan determinar si existe una diferencia estadisticamente significativa entre
ambos grupos (Woodward, 2023).

En el contexto de la medicina basada en evidencia, los intervalos de confianza
constituyen una herramienta estadistica de relevancia fundamental, ya que
cuantifican la incertidumbre inherente a las estimaciones derivadas de muestras. Su
utilidad trasciende el ambito meramente numérico y se proyecta directamente en
la calidad de las decisiones clinicas y en la solidez metodologica de la investigacion
cientifica. La importancia de los intervalos de confianza puede analizarse en tres
dimensiones principales (Woodward, 2023):

* Toma de decisiones clinicas fundamentadas: los intervalos de confianza
permiten a los profesionales de la salud, epidemitlogos y responsables de
politicas sanitarias evaluar con objetividad la precision de las estimaciones
obtenidas.

* Evaluaciéon comparativa de intervenciones médicas: estos intervalos
resultan esenciales para valorar la efectividad de distintos tratamientos o
intervenciones sanitarias. Un ejemplo se observa al analizar la diferencia
de medias en los niveles de presion arterial entre dos grupos o al comparar
proporciones de respuesta a un farmaco. Los intervalos de confianza
ofrecen un marco solido para determinar si una diferencia observada es
estadisticamente significativa y clinicamente relevante.

* Validez y transparencia en la investigacion cientifica: en la comunicacion
de resultados de estudios clinicos, los intervalos de confianza proporcionan
una representacion clara y precisa de la variabilidad de los datos y de la
fiabilidad de las estimaciones.
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El uso de intervalos de confianza en el ambito de la salud constituye una base
cuantitativa para evaluar la fiabilidad de los resultados. Su aplicacion sistematica
los consolida como un recurso indispensable en la practica clinica, la investigacion
biomédica y la salud ptblica contemporanea.

5.2. Pruebas de hipodtesis
Las pruebas de hipdtesis evaltan la validez de afirmaciones o suposiciones a
partir del analisis de datos de muestras representativas. Su proposito principal es
determinar, dentro de un marco probabilistico, si una observaciéon empirica puede
atribuirse al azar o si, por el contrario, constituye evidencia suficiente para inferir
un efecto real o una diferencia estadisticamente significativa (Petrie y Sabin, 2023).
En las ciencias de la salud, el uso de pruebas de hipotesis adquiere una
relevancia particular, ya que permite valorar la eficacia de tratamientos, establecer
asocliaciones entre factores de riesgo y enfermedades, asi como validar diferencias
observadas entre grupos poblacionales. Por e¢jemplo, estas pruebas son aplicadas
en la comparaciéon de terapias farmacolégicas, en la evaluacion de intervenciones
quirdrgicas o en el analisis de la efectividad de programas preventivos en salud
publica. El procedimiento se inicia con la formulacién de una hipétesis nula (Ho),
que se asume cierta de manera provisional, y de una hipotesis alternativa (Ha), que
plantea un efecto o diferencia respecto a la condicion establecida en Ho. Mediante
el analisis de los datos muestrales y pruebas estadisticas especificas, se estima la
probabilidad de que los resultados observados se deban tnicamente al azar. Asi,
se decide si se rechaza o se mantiene la hipétesis nula. Las pruebas de hipdtesis
garantizan la solidez cientifica de las conclusiones y fortalecen la confianza en
la aplicacion practica de los resultados en contextos clinicos y epidemiolbgicos

(Woodward, 2023).

5.2.1. Hipétesis estadisticas
Las hipotesis estadisticas son proposiciones cuantificables que pueden ser sometidas
averificacion empirica mediante el analisis de datos. Constituyen el punto de partida
de toda prueba estadistica y permiten contrastar afirmaciones sobre parametros
poblacionales como medias, proporciones o varianzas (Hernandez-Sampieri et al.,
2021). Existen dos tipos de hipotesis que se formulan de manera complementaria:
Hipétesis nula (H): corresponde a la afirmacion que se considera valida
en ausencia de evidencia contraria. Representa la ausencia de efecto, diferencia o
relacion entre las variables en estudio. Se mantiene como valida hasta que los datos
proporcionen evidencia suficiente para rechazarla.
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Ejemplos: “el nuevo tratamiento no presenta diferencias con respecto
al tratamiento estindar” o “no existe asociacion entre el habito tabaquico y la
incidencia de cancer pulmonar”.

Hipétesis alternativa (H ): se plantea como la contraposicion a Ho
y representa la existencia de un efecto, diferencia o asociaciéon. Es la hipotesis
que se desea comprobar. Ejemplos: “el nuevo tratamiento es mas eficaz que el
convencional” o “el consumo de tabaco se asocia significativamente con el riesgo
de desarrollar cancer pulmonar”.

El proceso de decision en la prueba de hipotesis implica determinar si los
resultados muestrales son lo suficientemente incompatibles con H como para
justificar su rechazo en favor de H, . Las pruebas de hipotesis no demuestran la
veracidad o falsedad absoluta de H; en cambio, evalian la coherencia de los
datos empiricos con dicha afirmacién bajo un nivel de significancia preestablecido

(Pagano et al., 2022).

5.2.2. Significancia alfa y significancia estadistica (valor p)

El proceso de contrastacion de hipotesis requiere establecer reglas de decision
que permitan discernir si los resultados son atribuibles al azar o si representan
evidencia estadisticamente significativa. Para ello, se emplean dos herramientas
fundamentales: el nivel de significancia (a) y el valor p.

Nivel de significancia (a): este parametro se define como el umbral de
tolerancia al error tipo I; es la probabilidad de rechazar la hipétesis nula cuando
en realidad es verdadera. Representa el criterio de corte para determinar la
significancia estadistica de los resultados observados. En la practica, el valor
mas utilizado es a = 0.05, lo que implica aceptar un 5 % de probabilidad de
un falso positivo. Sin embargo, la eleccion de a debe ajustarse al contexto de la
investigacion, considerando las implicaciones clinicas, éticas y econéomicas de los
errores estadisticos (Motulsky, 2022).

Valor p (probabilidad observada): ¢l valor p corresponde a la
probabilidad de obtener, bajo el supuesto de que Ho es verdadera, un valor del
estadistico de prueba igual o mas extremo que el observado en los datos muestrales.
En términos practicos, cuanto menor es el valor p, mayor es la evidencia empirica
contra la hipétesis nula, lo que incrementa la plausibilidad de aceptar la hipotesis
alternativa (Wasserstein et al., 2019).
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Criterios de decision:
* Sip <a,serechaza Ho,lo que indica que los resultados son estadisticamente
significativos y respaldan la hipotesis alternativa.
* Sip 2 a, no se rechaza Ho: lo que implica que no se dispone de evidencia
suficiente para afirmar la existencia de un efecto o diferencia (Amrhein et

al., 2019).

Ejemplo: supongase que se desea evaluar la eficacia de un nuevo farmaco para la
reduccion de colesterol en comparacion con un placebo. Tras realizar un estudio
clinico aleatorizado, se obtiene un valor p de 0.03 y se ha establecido un nivel de
significancia de a = 0.05. Dado que p < q, se rechaza la hip6tesis nula y se concluye
que existe evidencia estadisticamente significativa de que el nuevo farmaco reduce
los niveles de colesterol mas que el placebo. Las pruebas de hipétesis proporcionan
una base formal para tomar decisiones racionales y replicables en contextos de
incertidumbre, contribuyendo al rigor metodologico de la investigacion biomédica.

5.2.3.Errores tipoly I

En el analisis estadistico mediante pruebas de hipoétesis, la toma de decisiones
conlleva una incertidumbre inherente. Esto implica que, al rechazar o no rechazar
una hipétesis nula (Ho), pueden cometerse errores. Estos se clasifican en dos
categorias: tipo I y IL.

Error Tipo I (a): rechazo incorrecto de la hipdtesis nula
El error tipo I ocurre cuando se rechaza la hipétesis nula cuando es verdadera. En
otras palabras, se concluye que existe un efecto, diferencia o relacién estadisticamente
significativa cuando en realidad no la hay (como cuando se considera que un
tratamiento es eficaz cuando en realidad no lo es). La magnitud de este error se
controla mediante el nivel de significancia (a), que representa la probabilidad
maxima tolerada de incurrir en un falso positivo. Por convencion, los valores mas
utilizados son a = 0.05, 0.01 0 0.10, dependiendo del rigor del estudio. Por ejemplo,
un valor de a = 0.05 implica aceptar hasta un 5 % de probabilidad de rechazar Ho
de manera incorrecta (Kim, 2015; Andrade, 2019; Amrhein et al., 2019).

Ejemplo: un estudio concluye que un nuevo medicamento reduce
significativamente la presién arterial (p < 0.05), cuando en realidad no existe tal
efecto. Esta afirmacién corresponde a un error tipo L.
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Error tipo Il (B): aceptacidn incorrecta de la hipdtesis nula
El error tipo II ocurre cuando no se rechaza la hipotesis nula, siendo falsa; en otras
palabras, se concluye que no existe efecto o diferencia significativa cuando si la
hay. En la practica clinica, esto puede significar ignorar un tratamiento realmente
eficaz. La probabilidad de incurrir en este error se denota con la letra griega [3
y su complemento (1 - [8) representa la potencia estadistica del estudio, es decir,
la capacidad del analisis para detectar diferencias reales. Un diseno adecuado de
estudio aspira a mantener 3 < 0.20, lo que equivale a una potencia del 80 % o
superior.

Ejemplo: un ensayo clinico no encuentra diferencias significativas entre un
nuevo antibiético y el estandar (p = 0.05), cuando en realidad el nuevo antibiotico
es mas eficaz. Esta situacion constituye un error tipo IL.

Relacidn entre a y B: el dilema del equilibrio

Existe una relacion inversa entre la probabilidad de cometer errores de tipo I
y II. Disminuir el nivel de significancia (a), por ejemplo, de 0.05 a 0.01, reduce
la probabilidad de incurrir en un error tipo I; sin embargo, esta accion puede
incrementar la probabilidad de cometer un error tipo II (f3), especialmente cuando
el tamano de la muestra es reducido o la variabilidad de los datos es elevada (Lakens,
2022; Condon et al., 2023).

Por esta razon, en el diseno de estudios resulta indispensable establecer un
equilibrio adecuado entre a y 3, tomando en cuenta el contexto clinico, la magnitud
esperada del efecto y las implicaciones practicas de cada tipo de error. En términos
generales, reducir a ofrece proteccion frente a falsos positivos, pero incrementa el
riesgo de falsos negativos. En cambio, aumentar el tamafio de la muestra permite
disminuir simultaneamente a y 3, lo cual mejora la precision y potencia del estudio

(Ioannidis, 2019; Wasserstein et al., 2019).

5.2.4. Estadistica parameétrica y no parameétrica

En el analisis estadistico inferencial, la selecciéon del método depende de las
caracteristicas intrinsecas de los datos y de los supuestos sobre la poblacion de
origen. En este marco, se distinguen dos enfoques principales: la estadistica
paramétrica y la estadistica no paramétrica. Gada uno posee aplicaciones
especificas, ventajas y limitaciones, por lo que su correcta utilizaciéon resulta
esencial para garantizar la validez de los resultados cientificos (Dehaene et al.,
2021; Kallogjeri y Piccirillo, 2023).
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Estadistica paramétrica

La estadistica paramétrica supone que los datos siguen una distribucién conocida,
generalmente la distribucion normal (Thams et al., 2022). Este enfoque utiliza
parametros poblacionales como la media (p) y la desviacion estandar (o), lo que
permite obtener estimaciones mas eficientes y con mayor potencia estadistica
cuando los supuestos se cumplen (Sullivan, 2018; Norman y Streiner, 2021).

Caracteristicas principales:
* Requiere que los datos sean cuantitativos, continuos y con distribucion
aproximadamente normal.
* Supone homogeneidad de varianzas y seleccion aleatoria de las muestras.
* Los resultados son mas precisos y potentes si los supuestos estadisticos se
cumplen.

Pruebas paramétricas comunes:
* Prueba t de Student: empleada para comparar medias entre dos grupos, ya
sean independientes o pareados.
e ANOVA (analisis de la varianza): utilizado para comparar medias entre
tres 0 mas grupos.
* Regresion lineal: aplicada al estudio de la relaciéon entre una variable
dependiente y una o mas variables independientes.

Estadistica no paramétrica

La estadistica no paramétrica es un enfoque alternativo a la estadistica paramétrica
porque no requiere supuestos estrictos sobre la distribucién de los datos. Este
tipo de pruecbas resulta util cuando los datos no cumplen con el requisito de
normalidad, presentan asimetrias relevantes o se encuentran en escalas ordinales,
como rangos o categorias ordenadas. Aunque presentan menor potencia estadistica
que sus equivalentes paramétricos, su flexibilidad y menor sensibilidad a los valores
atipicos las convierten en herramientas fundamentales en numerosos escenarios de
investigacién biomédica, social y epidemiolégica (Mishra et al., 2019; Amaral y
Line, 2021).

Caracteristicas principales:
* Son adecuadas para datos no normales o de escala ordinal.
* No requieren homogeneidad de varianzas entre grupos.
* Poseen menor sensibilidad frente a valores extremos (outliers), lo que otorga
mayor robustez en contextos donde la variabilidad es elevada.
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Pruebas no paramétricas comunes:
* Prueba de Mann-Whitney U: es una alternativa a la prueba t para comparar
dos grupos independientes.
* Prueba de Wilcoxon: compara dos muestras relacionadas o pareadas.
* Prueba de Kruskal-Wallis: equivalente no paramétrica del ANOVA con
tres 0 mas grupos.

La eleccion de pruebas no paramétricas permite mantener la validez de las
conclusiones cuando los supuestos estadisticos de los métodos paramétricos no se
cumplen, garantizando asi la pertinencia metodologica del analisis (Conover, 1999;
Dehaene et al., 2021).

Ejemplo: un equipo de investigaciéon en el area de medicina interna esta
evaluando la eficacia de un nuevo tratamiento farmacolégico disenado para reducir
los niveles de colesterol LDL (lipoproteina de baja densidad) en pacientes adultos
con dislipidemia. El objetivo es determinar si dicho tratamiento tiene un efecto
significativamente mayor que el tratamiento estandar utilizado hasta ahora.

Formulacion de la pregunta de investigacion: ;el nuevo tratamiento
reduce mas los niveles de colesterol LDL que el tratamiento estandar actualmente
prescrito?

Formulacion de las hipotesis estadisticas:

* Hipotesis nula (Ho): no hay diferencia en la eficacia entre el nuevo
tratamiento y el tratamiento estandar. Es decir, la media de reduccion del
colesterol es igual en ambos grupos (pnuevo=pestandar).

* Hipotesis alternativa (H ): el nuevo tratamiento es mas eficaz que el
tratamiento estandar; por lo tanto, la media de reduccién del colesterol es
mayor en el grupo que recibi6 el nuevo farmaco (p =p . ).

Datos recolectados

Se seleccionaron dos grupos de pacientes adultos con caracteristicas clinicas
similares (Tabla 14):

Tabla 14. Grupos de pacientes adultos

Reduccién promedio

Grupo Nuamero de pacientes en colesterol LDL Desviacion estandar
Nuevo tratamiento 50 30 mg/dL 10 mg/dL
Tratamiento estandar 50 25 mg/dL 10 mg/dL

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Ambos grupos fueron tratados durante el mismo periodo y bajo condiciones
controladas. Los datos presentaron una distribucién normal y que las varianzas
eran homogéneas, por lo que se usa una prueba t para muestras independientes.

Prueba estadistica aplicada
Se realizé una prueba t de Student para dos muestras independientes a fin comparar
las medias de dos grupos cuando se cumplen los supuestos de normalidad y varianza
homogénea.

* Nivel de significancia adoptado (a): 0.05

* Resultado obtenido: valor p = 0.02

Interpretacién

El valor p de 0.02 indica que existe solo un 2 % de probabilidad de que la diferencia
observada entre los dos tratamientos sea producto del azar si en realidad no hubiera
diferencia en la poblaciéon. Como este valor p es menor al nivel de significancia
establecido (a = 0.05), se procede a rechazar la hipotesis nula.

Conclusidn

Con un nivel de confianza del 95 %, se concluye que el nuevo tratamiento presenta
una reduccién significativamente mayor en los niveles de colesterol LDL en
comparacion con el tratamiento estandar. Este resultado respalda la hipotesis de
que el nuevo farmaco es mas efectivo, al menos en la muestra estudiada.

En términos clinicos, estos hallazgos podrian justificar futuras investigaciones
con muestras mas amplias y la implementacion del nuevo tratamiento en guias
clinicas, en tanto se corroboren la eficacia y seguridad del medicamento en estudios
mas extensos y con seguimiento a largo plazo.

Cierre de la unidad

Al concluir esta unidad, se habra consolidado una comprension integral sobre las pruebas

de hipotesis, esenciales para la toma de decisiones fundamentadas en contextos clinicos y de
investigacion. La integracion de los conceptos de hipotesis estadisticas, niveles de significancia,
valor p, errores tipo Iy II, asi como la diferenciacién entre métodos paramétricos y no
paramétricos, proporciona al estudiante las herramientas analiticas necesarias para interpretar

datos, evaluar intervenciones terapéuticas.
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La presente unidad aborda la inferencia estadistica aplicada al analisis de una
sola muestra. Se estudian métodos paramétricos (pruebas z y t) y no paramétricos
(Kolmogérov-Smirnov, chi-cuadrada y binomial), esenciales para interpretar
resultados en variables cuantitativas y cualitativas. Estas herramientas son clave
en la toma de decisiones basadas en evidencia, especialmente en areas como la
medicina y las ciencias sociales.

El estudio de esta unidad tiene como propésito que el estudiante adquiera el
conocimiento para:

» Comprender los principios fundamentales y aplicaciones de las pruebas z y
t en el analisis de una muestra con datos cuantitativos.

* Identificar los supuestos estadisticos que sustentan dichas pruebas y evalte
su cumplimiento en datos reales.

e Analizar datos cualitativos mediante pruebas no paramétricas como
Kolmogoérov-Smirnov, chi-cuadrada y binomial, reconociendo sus
fundamentos y aplicaciones.

* Aplicar de manera critica e informada los procedimientos estadisticos
aprendidosparainterpretaradecuadamentelosresultados de investigaciones
empiricas.

* Desarrollar habilidades para comunicar hallazgos estadisticos con precision
y solidez conceptual.

Al integrar los aspectos declarativos, procedimentales, actitudinales y contextuales
de esta unidad, sera capaz de:

Seleccionar de manera adecuada las pruebas estadisticas pertinentes al
analisis de datos provenientes de una sola muestra, distinguiendo entre métodos
paramétricos y no paramétricos segun las caracteristicas de los datos, dominar
herramientas como las pruebas z, t, Kolmogérov-Smirnov , chi-cuadrada vy
binomial, asi como la interpretacion critica de los resultados obtenidos y formular
conclusiones solidas, sustentadas en evidencia empirica y fundamentadas en
principios estadisticos, fortaleciendo su capacidad para tomar decisiones informadas
en contextos académicos, clinicos o de investigacion.
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La inferencia estadistica aplicada a datos cuantitativos permite estimar parametros
poblacionales y contrastar hip6tesis con variables numéricas, tales como la media,
la varianza o la desviacion estandar. Estas pruebas constituyen herramientas
esenciales en la investigacion médica y clinica, al facilitar la evaluacion objetiva
de tratamientos, procedimientos o condiciones fisiologicas mediante el analisis de
datos derivados de muestras representativas.

Por ejemplo, mediante estas técnicas es posible determinar si un farmaco
reduce de manera significativa los niveles de glucosa en sangre, si un nuevo abordaje
quirurgico disminuye el tiempo promedio de hospitalizacion, o si la presion arterial
observada en un grupo de pacientes difiere de los valores esperados en la poblacion
general (Montgomery et al., 2021; Norman y Streiner, 2021).

Las principales pruebas empleadas para este tipo de analisis son la prueba
z y la prueba t, cuya seleccion depende de factores como el tamafio muestral y
el conocimiento previo sobre la desviacion estandar de la poblacién. La prueba
z es apropiada cuando se dispone de muestras grandes (n = 30) y se conoce la
desviacion estandar poblacional, mientras que la prueba t se utiliza cuando el
tamafio muestral es pequeno (n < 30) y/o la desviacion estandar poblacional es
desconocida (Kim, 2015).

En las siguientes secciones se detallan las caracteristicas formales de cada una
de estas pruebas, su formulacion matematica, los supuestos que las sustentan y su
aplicacion en contextos clinicos reales. Esta comprension permite fundamentar con
rigor los analisis y decisiones estadisticas sobre variables cuantitativas.

En estadistica inferencial, las pruebas z y t para una muestra constituyen
herramientas fundamentales que permiten contrastar si la media observada en una
muestra difiere significativamente de una media poblacional conocida o hipotética.
El objetivo de estas pruebas es establecer, con base en la evidencia empirica, si una
diferencia observada es atribuible al azar o si refleja un efecto real en la poblacion
(Kwak y Kim, 2017).

Hipotesis estadisticas
El procedimiento inicia con la formulacion de dos hipotesis complementarias:
* Hipétesis nula (H): afirma que no existe diferencia entre la media
muestral y la media poblacional
* Hipotesis alternativa (H): sostiene que existe una diferencia
significativa, en concordancia con el planteamiento del estudio.
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Estas hipétesis constituyen el marco logico de interpretacion del analisis estadistico.
A través del céalculo del estadistico de prueba y su comparacion con valores criticos
de referencia o con el valor p, se determina si debe rechazarse o no la hipotesis nula,
permitiendo sustentar inferencias basadas en datos cuantitativos.

Prueba z para una muestra
La prueba z se aplica en condiciones especificas:
* Cuando se conoce la desviacion estandar de la poblacion (o).
* Cuando el tamanio de la muestra es mayor o igual a 30 (n = 30).
* En muestras menores a 30, si se asume que la poblaciéon sigue una
distribucion normal.

Esta prueba resulta 1til en estudios donde se dispone de informacién poblacional
solida, derivada de investigaciones previas o grandes bases de datos, lo que permite
evaluar con precision si la media muestral difiere significativamente de un valor
poblacional tedrico o esperado (Montgomery et al., 2021).

Férmula de la prueba z

La prueba z se utiliza para determinar si la media de una muestra difiere de manera
significativa de una media poblacional conocida o hipotética. Su formulacion
matematica se expresa de la siguiente manera (Figura 38):

Figura 38

Formula prueba z

Fuente: elaboracion propia (2025).

%: Media de la muestra.

p: media poblacional (hipotética o conocida).
o: desviacion estandar de la poblacion.

n: Tamano de la muestra.



Este valor z se interpreta en funciéon de la distribucién normal estandar, cuyo
valor esperado es 0 y cuya desviacion estandar es 1. Si el valor calculado excede
el umbral del nivel de significancia (a), se considera que la diferencia observada es
estadisticamente significativa. En la practica, para un nivel de confianza del 95 %
(@=0.05), el valor critico de z es £1.96. Esto implica que, si el valor calculado
se encuentra fuera de este rango, la hipotesis nula es rechazada en favor de la
alternativa, sugiriendo que la media muestral difiere significativamente de la media
poblacional.

Ejemplo: un médico desea evaluar la efectividad de un nuevo medicamento
antihipertensivo. Estudios previos establecen que la presion arterial sistdlica
(PAS) promedio de la poblacién general es de 120 mmHg. Se desea saber si, tras
administrar el nuevo medicamento, la PAS promedio de los pacientes disminuye
significativamente respecto a este valor.

Tamariio de la muestra (n): 25 pacientes.

Media muestral (%): 116 mmHg

Desviacion estandar poblacional (o): 10 mmHg
Nivel de significancia (a): 0.05 (95 % de confianza)

Hipdtesis:
HO: p = 120 mmHg (el medicamento no reduce la presion arterial).
Ha: p<120mmHg (el medicamento reduce la presion arterial).

Figura 39
Calculo de estadistico z

116 — 120 —4
z = T = 7 - —2.0
V25

Fuente: elaboracién propia (2025).

Interpretacion

El valor critico de z para una prueba unilateral con a = 0.05 es -1.645. Dado que
el estadistico calculado z = -2.0 es menor que el valor critico, se rechaza la hipdtesis
nula, lo que indica que existe evidencia estadistica para afirmar que el medicamento
produce una disminucion significativa en la presion arterial sistolica en la muestra
evaluada. La prueba z es esencial en la investigacion cuantitativa para evaluar si las
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diferencias observadas en una muestra reflejan cambios reales en la poblaciéon o si
son atribuibles a la variabilidad aleatoria inherente al proceso de muestreo.

Prueba t para una muestra
La prueba t para una muestra constituye una herramienta fundamental en la
estadistica inferencial, utilizada para contrastar si la media observada en una
muestra difiere significativamente de un valor de referencia poblacional. Este
procedimiento es particularmente pertinente cuando se desconoce la desviacion
estandar poblacional y el tamafio de la muestra es relativamente pequeiio (n < 30).
A diferencia de la prueba z, que requiere el conocimiento de la desviacion
estandar de la poblacion, la prueba t se basa en la desviacion estandar de la muestra
como estimador de la variabilidad. Este aspecto confiere a la distribucién de
probabilidad utilizada una mayor dispersiéon y dependencia del ntimero de grados
de libertad (n—1), modelandose mediante la distribucion t de Student, que ofrece un
marco robusto para el analisis en contextos clinicos, sociales y experimentales donde
no se dispone de parametros poblacionales conocidos y se trabaja con muestras
reducidas (Navidi, 2021; Lakens, 2022; Pagano et al., 2022). La formula general de
la prueba t es (figura 40):

Figura 40

Formula prueba t

z—p
NG

Fuente: elaboracién propia (2025).

Donde:

%: es la media muestral

W es la media poblacional hipotética

s: es la desviacion estandar de la muestra
n: es el tamano de la muestra

Ejemplo: un médico investigador evaltia la eficacia de un nuevo medicamento
hipoglucemiante destinado al tratamiento de la diabetes mellitus tipo 2, con base en
datos historicos y literatura cientifica. Se establece que el nivel promedio de glucosa
en sangre en ayuno de pacientes diabéticos sin tratamiento es de p = 140 mg/dL.



Para evaluar el efecto del nuevo farmaco, se administra el tratamiento a un
grupo de 16 pacientes durante un mes y posteriormente se registran los niveles
de glucosa en sangre en ayuno. El andlisis muestral arroja una media de 130 mg/
dL, con una desviaciéon estandar de 12 mg/dL. Se plantea la siguiente hipotesis
estadistica:

¢ H;: p= 140 mg/dL (el medicamento no reduce los niveles de glucosa).

* H:p <140 mg/dL (el medicamento reduce los niveles de glucosa).

* Nivel de significancia: a = 0.05 (confianza del 95 %).

Aplicando la féormula (figura 41):

Figura 41
Cdlculo de estadistico ¢

130 — 140 10
= =—=-333
12//16 3

Fuente: elaboracién propia (2025).

Interpretacion
Se obtiene un valor t de —3.33, que debe compararse con el valor critico de la
distribucion t de Student con 15 grados de libertad (n—1). Para a = 0.05 en una
prueba unilateral, el valor critico es —1.753. Dado que —3.33 < —1.753, se rechaza
la hipétesis nula. Asi, existe evidencia de que el nuevo medicamento reduce los
niveles de glucosa en sangre en pacientes con diabetes tipo 2, al menos en la
muestra analizada. No obstante, la interpretacion clinica requiere considerar otros
factores como la magnitud del efecto, la relevancia clinica del descenso observado,
la seguridad del medicamento y su aplicabilidad en poblaciones mas amplias.

La prueba t para una muestra permite evaluar, con fundamentos estadisticos
robustos, si una intervencion clinica tiene un efecto medible sobre una variable
cuantitativa cuando la informacién poblacional completa no esta disponible.

El analisis estadistico de datos cualitativos constituye una herramienta esencial en
disciplinas como la medicina, las ciencias sociales, la psicologia, la epidemiologia y la
biologia (Woodward, 2023). A diferencia de los datos cuantitativos, que se expresan
en valores numéricos y permiten operaciones aritméticas, los datos cualitativos
representan atributos, categorias o cualidades no numéricas, cuya funcién principal
es clasificar a los sujetos u objetos de estudio en grupos con caracteristicas comunes.
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Estas variables pueden ser de tipo nominal (sin un orden intrinseco, como el
grupo sanguineo o el tipo de enfermedad) u ordinal (con un orden implicito, como
el grado de satisfaccion o la severidad de los sintomas).

La interpretacién adecuada de los datos cualitativos reviste una importancia
particular en contextos clinicos y poblacionales, dado que multiples decisiones
diagnosticas, terapéuticas y estratégicas se fundamentan en la distribucion y la
frecuencia de estas categorias. Ejemplos relevantes incluyen la evaluacion de
diferencias en la prevalencia de enfermedades segin el sexo, la aceptacion de un
tratamiento en distintos grupos etarios o la asociacion entre la clase social y el
acceso a servicios médicos (Agresti, 2019; Whatley, 2022). Para el analisis estadistico
de variables cualitativas existen métodos especificos que permiten evaluar
hipotesis, zdeterminar asociaciones, contrastar distribuciones empiricas y estimar
probabilidades categoricas. Entre las pruebas mas empleadas se destacan:

* Kolmogoérov-Smirnov (K-S), utilizada para comparar distribuciones

empiricas con una distribucion tedrica y con datos ordinales.

* Chi-cuadrada (y?), ampliamente utilizada para analizar la independencia
entre variables categoricas y evaluar la bondad de ajuste de una distribucion
observada respecto de una distribucion esperada.

* Distribuciéon binomial, empleada para modelar situaciones dicotémicas
(éxito/fracaso), permitiendo calcular probabilidades acumuladas en
eventos de naturaleza binaria (Sheskin, 2020; Bewick et al., 2005).

Laseleccion de la técnica estadistica adecuada depende de la naturaleza de la variable
cualitativa y la estructura del conjunto de datos. Estas herramientas permiten
determinar la significancia estadistica de los hallazgos y estimar con precisién el
grado de incertidumbre asociado a las decisiones inferenciales (Woodward, 2023).

La prueba de Kolmogoérov-Smirnov (K-S) constituye una técnica no paramétrica
empleada para contrastar la congruencia entre una distribucién empirica y una
distribuciéon teérica previamente definida, o bien para evaluar si dos muestras
independientes provienen de la misma distribucién poblacional. Aunque su uso
se ha consolidado en el analisis de variables cuantitativas continuas, su aplicacion
puede extenderse a datos ordinales o categoricos siempre que estos se transformen
en proporciones acumuladas o frecuencias relativas estandarizadas (Motulsky, 2022;
Pagano et al., 2022).



La prueba compara funciones de distribucién acumulada, ya sea empirica
contra teérica (prueba de una muestra) o empirica contra empirica (prueba de
dos muestras). El estadistico de Kolmogérov-Smirnov corresponde a la maxima
diferencia absoluta entre dichas distribuciones acumuladas. Este valor se contrasta
con puntos criticos tabulados o con valores p derivados de simulaciones, lo que
permite decidir, bajo un nivel de significancia preestablecido, si se acepta o se
rechaza la hipétesis nula. En el caso de la prueba de una muestra, la hipétesis nula
plantea que los datos provienen de la distribucion teérica especificada; en la prueba
de dos muestras, sostiene que ambas derivan de la misma distribucién poblacional.

Destaca su caracter no paramétrico, lo que la hace independiente de
supuestos de normalidad o de homogeneidad de varianzas, a diferencia de pruebas
paramétricas mas restrictivas. Sin embargo, su aplicacion a datos cualitativos es
menos comun y suele restringirse a contextos en los que las categorias se expresan
en escalas ordinales o en representaciones acumulativas.

Aplicaciones clinicas y metodoldgicas

En la investigacion clinica y en la gestién hospitalaria, la prueba de Kolmogorov-
Smirnov verifica la adecuacion de los datos a distribuciones teéricas como la normal,
la exponencial o la uniforme. Ejemplos de aplicacién incluyen la evaluaciéon de
tiempos de espera en servicios de urgencias, la duraciéon de estancias hospitalarias,
las puntuaciones en escalas de calidad percibida y la distribucién de indicadores
funcionales en rehabilitacion. La validez de los analisis posteriores depende de la
comprobacion de la forma de la distribucion subyacente (Sheskin, 2020; Konopatov
etal., 2024).

Ejemplo: la gerencia de un hospital desea mejorar su servicio de consulta
externa en relacion con los tiempos de espera de los pacientes, quienes han reportado
que son un factor determinante en la percepcion de la calidad del servicio. Dado que
muchas técnicas estadisticas para el modelado y optimizacion de procesos asumen
una distribucién normal de los datos, es indispensable verificar si esta suposicion se
cumple en los tiempos de espera observados.

Descripcién del estudio

Se recopila una muestra aleatoria de los tiempos de espera registrados en 50 pacientes
que acudieron a consulta externa durante una semana; los valores obtenidos oscilan
entre 12 y 95 minutos. A partir de estos datos, se construye la funcion de distribucion
empirica de los tiempos de espera y se compara con una distribucion normal con
media y desviacion estandar calculadas a partir de la muestra.
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Hipdtesis de prueba
* Hipétesis nula (H): los tiempos de espera en la consulta externa siguen
una distribucién normal.
* Hipotesis alternativa (H): los tiempos de espera en la consulta externa
no siguen una distribucién normal.

Datos de los tiempos de espera (en minutos):

12 15 17 18 20 22 24 25 27 30
31 32 34 35 37 38 40 41 43 45
46 48 50 51 53 35 57 58 60 62
63 65 67 68 70 71 73 75 77 78
80 82 83 85 87 88 90 92 94 95

Interpretacion

Mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov, se calcula la diferencia maxima
entre la funciéon de distribuciéon empirica de los tiempos de espera observados y
la distribucién normal teérica correspondiente. Si esta diferencia excede el valor
critico determinado para el tamafio muestral y el nivel de significancia (a = 0.05), se
rechaza la hipétesis nula y se concluye que los datos no se distribuyen normalmente.
La correcta aplicacion de esta prueba permite establecer con rigor si los tiempos de
espera se ajustan a los supuestos de normalidad, lo cual condiciona el uso posterior
de técnicas paramétricas.

La prueba chi-cuadrada (x?) constituye una de las herramientas estadisticas mas
empleadas en el analisis de datos cualitativos, al permitir contrastar la congruencia
entre las frecuencias observadas en una muestra y las frecuencias que se esperarian
bajo un modelo teérico o una hipoétesis estadistica. Su caracter versatil y su
aplicabilidad en multiples disciplinas, particularmente en las ciencias médicas,
epidemiolégicas y sociales, la convierten en una prueba fundamental de la estadistica
inferencial (Pilamunga et al., 2024).

En términos conceptuales, la prueba se basa en la comparaciéon entre las
frecuencias observadas (f) y las frecuencias esperadas (f ), con el fin de evaluar si
las discrepancias son atribuibles al azar o si constituyen evidencia estadisticamente
significativa. La hipotesis nula (H) plantea la ausencia de relacion o diferencia
significativa entre las variables en estudio, mientras que la hipétesis alternativa (H,)
sostiene la existencia de una asociacion o ajuste deficiente al modelo esperado.
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Tipos de prueba chi-cuadrada
Existen principalmente dos aplicaciones de esta pruecba:

* Prueba de bondad de ajuste: valta si la distribuciéon de una variable
categérica se ajusta a una distribucion tedrica o histérica. Es util en
escenarios donde se desea verificar la homogeneidad o uniformidad en
la distribucién de una caracteristica, como la prevalencia esperada de un
fenotipo genético en una poblacion.

* Prueba de independencia (o asociacion): analiza si dos variables categoricas
estan relacionadas a través de una tabla de contingencia que cruza sus
categorias. Se trata de la forma mas utilizada en medicina y ciencias sociales,
ya que permite determinar asociaciones significativas entre factores de
riesgo y desenlaces clinicos, asi como entre intervenciones terapéuticas y
resultados sanitarios (Llauce et al., 2024).

Aplicaciones metodoldgicas y clinicas

En el ambito de la salud, la prueba chi-cuadrada se emplea con frecuencia en
estudios observacionales, encuestas poblacionales y analisis de registros clinicos.
Ejemplos de aplicacion incluyen la exploracion de la asociacion entre el sexo y la
prevalencia de una enfermedad, el vinculo entre una intervencién terapéutica y la
respuesta clinica, o la relacion entre la satisfaccion de los pacientes y la calidad de
los servicios hospitalarios.

Ejemplo: la administracién de un hospital busca determinar si el nivel de
satisfaccion de los pacientes esta asociado con el tipo de servicio médico que reciben;
para ello, se disena un estudio transversal con una muestra de 150 pacientes que,
al finalizar su atencién, completan un cuestionario de satisfaccién. Las categorias
consideradas son:

* Tipo de servicio médico: consulta externa, urgencias, hospitalizacion.

e Nivel de satisfaccion: satisfecho, neutral, insatisfecho.

Tabla de contingencia (hipotética)
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Tabla 15. Tabla de contingencia satisfaccion de los pacientes

Nivel de satisfaccion ~ Consulta externa  Urgencias ~ Hospitalizacion Total
Satisfecho 30 20 15 65
Neutral 5 10 15 50
Insatisfecho 15 10 10 35
Total 70 40 40 150

Fuente: elaboracién propia (2025).

Formulacidn de hipdtesis
* Hipotesis nula (HO): no existe relaciéon entre el tipo de servicio médico
recibido y el nivel de satisfaccion del paciente.
* Hipotesis alternativa (Ha): existe una relacion significativa entre el tipo de
servicio médico recibido y el nivel de satisfaccion del paciente.

Procedimiento
Se calculan las frecuencias esperadas para cada celda de la tabla bajo la hip6tesis de
independencia, mediante la férmula (Figura 42):

Figura 42

Formula de frecuencias esperadas

~ (total fila) x (total columna)

total general

Jfe

Fuente: elaboracién propia (2025).

Posteriormente, se aplica la férmula del estadistico de prueba chi-cuadrada
(Iigura 43):

Figura 43

Formula estadistico chi-cuadrada

2
X2:Z(foffc)

Fuente: elaboracion propia (2025)
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Donde:
f es la frecuencia observada
f esla frecuencia esperada

El valor resultante se compara con el valor critico de la distribucién chi-cuadrada
con grados de libertad (Figura 44):

Figura 44

Formula grados de libertad distribucion chi cuadrada

gl=(r—1)(c—-1)

Fuente: elaboracién propia (2025).

Si el valor calculado supera el valor critico (o si el valor p es menor al nivel de
significancia a = 0.05), se rechaza la hipotesis nula.

Interpretacion

Si se concluye que existe una asociacion significativa, esto puede indicar que la
experiencia del paciente, medida por su nivel de satisfaccion, esta influida por el
tipo de atencién médica recibida. Esta informacion puede ser utilizada para disenar
estrategias diferenciadas de mejora en los servicios hospitalarios.

La distribuciéon binomial constituye uno de los modelos fundamentales de la
estadistica inferencial para el analisis de variables aleatorias discretas, aplicables
a experimentos donde cada observacion puede tener dos resultados mutuamente
excluyentes: éxito o fracaso. Esta caracteristica la convierte en una herramienta
de gran utilidad en contextos biomédicos y clinicos, donde es frecuente evaluar
fenémenos dicotdomicos, como la presencia o ausencia de una enfermedad, la
efectividad o ineficacia de un tratamiento, o la ocurrencia o no de un evento adverso
(Rosner, 2020).

En términos formales, la distribuciéon binomial permite calcular la
probabilidad de observar un niimero especifico de éxitos en una secuencia de ensayos
independientes, cada uno con la misma probabilidad de éxito. Su formulacién se
sustenta en cinco caracteristicas esenciales (Rios y Pefia, 2020):
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Resultados dicotomicos (éxito/fracaso): cada ensayo da lugar a uno de
dos posibles resultados. El “éxito” se refiere a la ocurrencia del evento de
interés (por ejemplo, la respuesta favorable a un farmaco), mientras que el
“fracaso” indica su ausencia.

Nuamero fijo de ensayos (n): el total de repeticiones del experimento esta
previamente determinado y permanece constante. En el ambito clinico,
este valor puede corresponder al nimero total de pacientes incluidos en
un estudio.

Independencia entre ensayos: se asume que el resultado de un ensayo
no influye en los resultados de los demas, lo que garantiza la validez del
modelo probabilistico.

Probabilidad constante de éxito (p): la probabilidad de éxito es la misma
en cada ensayo. En investigaciéon médica, esto se traduce en suponer que
un tratamiento mantiene la eficacia en todos los pacientes del estudio bajo
condiciones controladas.

Variable aleatoria discreta (X): se define como el nimero total de éxitos
observados en los n ensayos. Su funciéon de probabilidad se expresa
mediante la formula (Figura 45):

Figura 45

Dustribucion de probabilidad variable aleatoria discreta

P(X =k) = p*(1 —p)F

Fuente: elaboracién propia (2025).

Donde:

n: es el nimero total de ensayos

k: es el nimero de éxitos deseados
p: es la probabilidad de éxito

(n k): representa el nimero de combinaciones posibles para obtener k éxitos en n

ensayos

La distribucién binomial posee un amplio espectro de aplicaciones en medicina

y ciencias de la salud, donde numerosos fenémenos pueden representarse como

eventos

dicotémicos (éxito/fracaso, presencia/ausencia, positivo/negativo). Su



utilidad es destacada en estudios observacionales, ensayos clinicos controlados y
validaciéon de pruebas diagnosticas, dado que permite cuantificar probabilidades
y evaluar la consistencia de resultados bajo condiciones de variabilidad controlada
(Rosner, 2020). Entre los usos clinicos mas relevantes se incluyen:

* Evaluaciéon de tratamientos: la distribucién binomial permite calcular
la probabilidad de que un ntmero especifico de pacientes se recupere
después de recibir una nueva terapia, considerando la eficacia esperada
del tratamiento.

* Diseno de estudios clinicos: estima el tamano de muestra necesario para
investigar eventos dicotdmicos, como curacion frente a no curacioén o éxito
terapéutico frente a fracaso (Althubaiti, 2023).

* Analisis de pruebas diagnosticas: facilita la estimacion de probabilidades
asociadas a la obtencién de resultados positivos o negativos al aplicar una
prueba diagnostica con sensibilidad y especificidad conocidas (Rios y Pefia,

2020).

Propiedades de la distribucion binomial
Ademds de su estructura probabilistica sustentada en ensayos dicotémicos
independientes con probabilidad constante de éxito, la distribucion binomial
presenta propiedades matematicas que favorecen su aplicacion practica en contextos
clinicos y epidemiologicos (Wasserman, 2021).

Esperanza matematica E(X): la esperanza matematica o media de la
distribucion binomial se expresa como (Figura 46):

Figura 46

Expresion esperanza matemdtica
E(X)=n-p
Fuente: elaboracién propia (2025).

Donde:
n: representa el nimero total de ensayos o pacientes
p: es la probabilidad de éxito en cada ensayo
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Esta expresion representa el nimero promedio de éxitos esperados en un nimero
fijo de ensayos. Por e¢jemplo, si un tratamiento tiene una eficacia del 70 % vy se
administra a 20 pacientes, se espera en promedio que 14 de ellos respondan
positivamente al tratamiento.

Varianza Var(X): la varianza, que mide la dispersion de los datos respecto a
la media, se calcula mediante la féormula (Figura 47):

Figura 47

Formula varianza var(x)

Var(X) =n-p- (1 - p)
Fuente: elaboracién propia (2025).

Una varianza mayor indica mayor variabilidad en los posibles resultados observados.
En medicina, esta propiedad permite cuantificar la incertidumbre asociada a la
respuesta terapéutica esperada en un conjunto de pacientes.
Simetria y sesgo: la forma de la distribucion binomial estd determinada por
el valor de p.
* Sip = 0.5, la distribucién es perfectamente simétrica.
e Si p < 0.5, la distribucién presenta sesgo hacia la derecha (asimetria
negativa).
* Sip > 0.5, la distribucién presenta sesgo hacia la izquierda (asimetria
positiva).

Esta caracteristica permite interpretar los resultados, ya que las distribuciones
sesgadas pueden alterar la percepcion de la probabilidad acumulada y los valores
extremos.

Aplicaciones prdcticas en medicina

La distribucién binomial constituye una herramienta estadistica de gran utilidad en
el campo de la salud, ya que permite modelar fenémenos clinicos dicotémicos, tales
como la presencia o ausencia de una enfermedad, la respuesta positiva o negativa
a un tratamiento o el resultado de una prueba diagnoéstica. Su aplicacién practica
abarca multiples areas de la medicina basada en evidencia, proporcionando un
marco probabilistico solido para la interpretaciéon de resultados (Rios y Pena, 2020;
Rosner, 2020). Entre las aplicaciones mas frecuentes destacan:
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* Evaluacion de tratamientos médicos: la distribuciéon binomial permite
estimar la probabilidad de que un nimero especifico de pacientes mejore
tras recibir un tratamiento, lo que resulta esencial para validar la eficacia
y seguridad de nuevas intervenciones clinicas y terapéuticas (Althubaiti,
2023).

* Interpretacion de pruebas diagnosticas: facilita el calculo de probabilidades
de obtener resultados positivos o negativos, en funcion de la sensibilidad y
especificidad establecidas para una prueba diagnostica.

* Diseno de estudios epidemiologicos: se emplea para estimar la frecuencia
esperada de apariciéon de un evento, como una infeccion o recaida, dentro
de una cohorte bajo el supuesto de riesgo constante, lo cual permite
estructurar disenos metodologicos robustos.

Ventajas del uso de la distribucion binomial en medicina

El empleo de la distribuciéon binomial en contextos médicos presenta multiples
ventajas metodolégicasy aplicadas, que fortalecenla validez de los analisis estadisticos
clinicos y epidemioldgicos. Una de sus principales ventajas radica en la capacidad
de generar estimaciones precisas incluso en escenarios con datos limitados, que
resulta de gran utilidad en estudios piloto, investigaciones preliminares o ensayos
con poblaciones reducidas, donde métodos estadisticos mas complejos podrian
resultar inaplicables (Wasserman, 2021).

Asimismo, la distribuciéon binomial proporciona un marco predictivo
para realizar estimaciones probabilisticas sobre la ocurrencia de eventos clinicos
dicotémicos. Este aspecto incrementa la objetividad de las decisiones médicas
al reducir la dependencia de juicios subjetivos, otorgando mayor solidez a las
conclusiones.

Otra ventaja relevante se relaciona con el diseno de estudios clinicos, ya que
la distribucion binomial facilita el calculo del tamafio de muestra necesario para
alcanzar una potencia estadistica adecuada, considerando tanto la proporcién
esperada de éxito como el nivel de significancia. Esta caracteristica asegura que los
estudios se encuentren correctamente dimensionados (Althubaiti, 2023).

Finalmente, su estructura matematica sencilla y la claridad de su interpretacion
permiten su uso no solo por especialistas en estadistica, sino también por profesionales
de diversas disciplinas vinculadas a la salud. Esto la convierte en una herramienta
versatil para la docencia, la investigaciéon biomédica y la practica clinica.

Ejemplo: un médico desea estimar la probabilidad de que 10 a 15 pacientes
tratados con un nuevo antihipertensivo respondan favorablemente; se conoce que

la eficacia del farmaco es del 60 % (p = 0.6).
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Unidad 6

142

Datos

n=15 (ntmero de pacientes tratados),
p=0.6 (probabilidad de respuesta positiva)
k=10 (ntmero de éxitos deseado)

Aplicando la férmula binomial (figura 48)

Figura 48

Formula distribucién binomual

15

P(X =10) = (10

) -(0.6)'0 . (0.4)°

P(X = 10) = 3003 - 0.00605 - 0.01024 ~ 0.186

Fuente: elaboraciéon propia (2025).

Interpretacion

Existe aproximadamente un 18.6 % de probabilidad de que exactamente 10 de
los 15 pacientes tratados con el nuevo medicamento experimenten una reduccion
significativa de la presién arterial. Este calculo permite al médico tomar decisiones
informadas sobre la eficacia del tratamiento en grupos de tamaio similar y
proporciona una base para proyecciones en estudios clinicos mas amplios.

Cierre de la unidad

Al concluir esta unidad, se consolida una comprension sélida sobre las técnicas de inferencia

estadistica aplicadas a una muestra, abarcando datos cuantitativos y cualitativos. Esta base
metodoldgica permite interpretar resultados con rigor cientifico, evaluar hipétesis con
fundamentos estadisticos y tomar decisiones informadas en contextos clinicos, académicos y

de investigacion.




Unidad

Inferencia sobre muestras
Independientes



Unidad 7

Presentacion de la unidad

Esta unidad aborda el anélisis comparativo entre dos o mas muestras independientes
mediante pruebas estadisticas paramétricas (como t de Student y ANOVA) y no
paramétricas (como U de Mann-Whitney y Kruskal-Wallis). Su aplicaciéon permite
evaluar diferencias significativas entre grupos en investigaciones clinicasy cientificas,
asegurando decisiones con evidencia estadistica confiable.

Objetivos
Mediante el estudio de esta unidad se pretende alcanzar los siguientes propositos
fundamentales:

* Comparar datos entre muestras independientes utilizando técnicas
estadisticas adecuadas, tanto paramétricas como no paramétricas, con base
en la naturaleza y distribucion de los datos.

e Aplicar ANOVA (analisis de varianza) para identificar diferencias
significativas en contextos donde intervienen mas de dos grupos o muestras
independientes.

* Evaluar la pertinencia metodolégica de cada prueba, seleccionando entre
enfoques paramétricos o no paramétricos segin el tamafio de muestra,
distribucion de los datos y nivel de medicion de las variables involucradas.

Competencia especifica
Al integrar los componentes declarativos, procedimentales, actitudinales vy
contextuales, el estudiante sera capaz de:

Comparar datos de dos o mas muestras independientes mediante pruebas
estadisticas paramétricas y no paramétricas, seleccionando de manera critica la
técnica mas apropiada en funcion de las caracteristicas de los datos y del disefio
del estudio. Aplicar correctamente pruebas como la t de Student, U de Mann-
Whitney, ANOVA de un factor y de k factores, asi como Kruskal-Wallis. Desarrollar
la capacidad de interpretar los resultados y evaluar la significancia estadistica,
considerando el contexto del problema de investigacion y fortaleciendo la toma
de decisiones fundamentada en evidencia dentro de escenarios profesionales y de
investigacion.
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7.1. Dos muestras

En el analisis estadistico, la comparacion de dos muestras independientes constituye
una estrategia clave para evaluar diferencias entre grupos expuestos a condiciones
distintas. Esta comparacién es especialmente pertinente en el ambito biomédico,
donde interesa determinar si un tratamiento produce un efecto distinto frente a otro,
si existen diferencias entre grupos de pacientes con perfiles clinicos heterogéneos o
si determinadas exposiciones modifican el riesgo de enfermedad (Aguinis et al.,
2021; Higgins et al., 2024).

La elecciéon de la prueba depende de las propiedades de los datos. Cuando
las variables aproximan una distribucién normal y las varianzas son homogéneas,
es apropiado utilizar pruebas paramétricas como la t de Student para muestras
independientes; st se sospecha heterocedasticidad, se recomienda la t de Welch en
lugar de la t clasica. En escenarios donde los supuestos paramétricos no se cumplen
—por ejemplo, distribuciones marcadamente asimétricas, presencia de valores
atipicos influyentes o escalas de medicion ordinales— se prefiere un enfoque no
paramétrico como la U de Mann—Whitney (Bangdiwala, 2021; West et al., 2021;
Zhou et al., 2023).

Debe considerarse, ademas, que los modelos gaussianos y la t de Student
mantienen una robustez razonable ante desviaciones moderadas de la normalidad,
de modo que el incumplimiento leve de este supuesto no obliga automaticamente a
abandonar los métodos paramétricos; la decision debe sostenerse en la magnitud de
la asimetria, el tamafio muestral, la presencia de outliers y la igualdad de varianzas
(Knief y Forstmeier, 2021; Zhou et al., 2023).

La U de Mann—Whitney no es, estrictamente, una “prueba de medianas”
en todos los contextos: contrasta diferencias en la distribucion (estocastica) entre
grupos y solo puede interpretarse como una diferencia de medianas cuando las
distribuciones comparten forma (misma asimetria y dispersion). Asimismo, el
tratamiento de los empates (ties) y la posible desigualdad de varianzas pueden
afectar su interpretacion (Neuhduser y Ruxton, 2024; Bangdiwala, 2021).

Tanto la t de Student/Welch como la U de Mann—Whitney proporcionan
un valor p para inferir si la diferencia observada es estadisticamente significativa;
no obstante, su aplicacion rigurosa exige alinear el método con el contexto clinico,
reportar estimaciones de efecto con intervalos de confianza y documentar supuestos,
decisiones y resultados conforme a guias de reporte vigentes (Higgins et al., 2024;
Aguinis et al., 2021). A continuacién, se examinan ambas pruebas con criterios de
aplicacion, ventajas, limitaciones y ejemplos practicos en contextos biomédicos.
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7.1.1. t de Student

La prueba t de Student es una herramienta estadistica paramétrica de amplia
aplicacién en la investigaciéon cuantitativa, cuyo proposito es determinar si existen
diferencias estadisticamente significativas entre las medias de dos grupos. Esta
prueba ha sido fundamental en el desarrollo del analisis comparativo en campos
como la medicina, la psicologia, la biologia y las ciencias sociales, al permitir
contrastar el efecto de tratamientos, intervenciones o condiciones distintas entre
grupos independientes o relacionados (Ruxton, 2006; West et al., 2021).

Su fundamento tedrico se basa en la distribucion t de Student, propuesta
por William Gosset bajo el seudéonimo “Student”, cuando el tamano de la muestra
es pequeno y la desviacion estandar poblacional es desconocida. El procedimiento
parte de una hipotesis nula (Ho) que plantea la igualdad entre medias poblacionales
y una hipoétesis alternativa (Ha) que postula la existencia de una diferencia
significativa (Wasserman et al., 2024).

Tipos de prueba t de Student
Existen dos modalidades principales, seleccionadas en funcién del disefio
experimental y de la naturaleza de las muestras comparadas:

1. Prueba t para muestras independientes: se emplea cuando se
comparan dos grupos distintos entre si, es decir, cuando no existe relacién directa
entre las observaciones de un grupo y las del otro. Es frecuente su uso en ensayos
clinicos en los que se evaltan los efectos de dos tratamientos administrados a dos
grupos de pacientes.

Hipotesis estadistica
* Hipotesis nula (HO): las medias de ambos grupos son iguales (pl1 = p2).
* Hipotesis alternativa (Ha): las medias de los dos grupos difieren (ul # p2).

Supuestos necesarios para su aplicacion
* Normalidad de la distribucién de los datos, verificada mediante pruebas de
Shapiro-Wilk o Kolmogoérov-Smirnov (Razali y Wah, 2011).
* Homogeneidad de varianzas, evaluada con las pruebas de Levene o Bartlett
(Zhou et al., 2023).
* Independencia entre los grupos.
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2. Prueba t para muestras relacionadas: se utiliza cuando las mediciones de
un grupo estan emparejadas con las del otro, como ocurre en estudios de antes y
después en los mismos sujetos. Es coman en medicina evaluar el impacto de una
intervencion especifica en una misma cohorte de pacientes.

Hipotesis estadistica
* Hipotesis nula (H): la media de las diferencias entre las mediciones
emparejadas es cero (p_d = 0).
* Hipotesis alternativa (H ): la media de las diferencias difiere de cero

(_d#0). )

Procedimiento para aplicar la prueba t de Student
e Formular las hipoétesis: establecer claramente la hipétesis nula y la
alternativa segin el objetivo del analisis.
* Calculo de la estadistica t: depende del tipo de prueba; se utilizan formulas
especificas que involucran las medias, las varianzas y los tamanos de las
muestras.

Para muestras independientes (Figura 49):

Figura 49

Formula de la prueba t de Student para muestras independientes
. X1 - X
2 (L, 1

SP (n1 + 112)

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde S2p es la varianza combinada.
Para muestras pareadas (Figura 50):

Figura 50

Formula de la prueba t de Student para muestras pareadas

- d
 sa/yn

t

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Donde d es la media de las diferencias y S 4 la desviacion estandar de dichas
diferencias.

* Determinacion del valor critico: con base en la distribucién t para un
nivel de significancia a (comtnmente 0.05) y los grados de libertad
correspondientes.

* Toma de decision estadistica: si el valor calculado de t excede en valor
absoluto al valor critico, o si el valor p es menor que a, se rechaza la
hipétesis nula.

Ventajas

* Constituye una prueba estadistica robusta y de facil interpretacion (Ruxton,
2006).

* Esadecuada para variables continuas que se aproximen a una distribucién
normal (Razali y Wah, 2011).

e Permite detectar diferencias significativas incluso con tamafos de
muestra relativamente pequefos, por ejemplo, en contextos clinicos con
participantes limitados (West et al., 2021).

Limitaciones

* Es sensible a violaciones del supuesto de normalidad, especialmente en
muestras pequeiias (Knief y Forstmeier, 2021).

* Requiere homogeneidad de varianzas en el caso de muestrasindependientes;
de no cumplirse este supuesto, se recomienda emplear la correccion de
Welch (West et al., 2021; Zhou et al., 2023).

* En presencia de distribuciones no normales o datos ordinales, resulta mas
adecuado aplicar pruebas no paramétricas como la U de Mann—Whitney

(Bangdiwala, 2021).

Ejemplo: en un estudio de intervencion clinica se desea evaluar la eficacia de un
nuevo medicamento antidiabético. Los 60 pacientes se dividen aleatoriamente en
dos grupos: uno recibe el farmaco activo y el otro un placebo.
* Grupo de tratamiento (n = 30): media de glucosa = 125 mg/dL, desviacion
estandar = 12 mg/dL.
* Grupo placebo (n = 30): media de glucosa = 135 mg/dL, desviaciéon
estandar = 15 mg/dL.
* Nivel de significancia: a = 0.05.

Datos del estudio (Tabla 16)
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Tabla 16. Datos de pacientes diabéticos

Grupo Glucosa
Tratamiento 110
Tratamiento 115
Tratamiento 108
Placebo 125
Placebo 130
Placebo 128

Fuente: elaboracién propia (2025).

Se verifica la normalidad en ambos grupos mediante la prueba de Shapiro-Wilk y
la homogeneidad de varianzas mediante la prueba de Levene. Ambos supuestos se
cumplen. Se aplica una prueba t para muestras independientes, obteniéndose un
valor p = 0.007.

Interpretacioén

Dado que el valor p es menor que 0.05, se rechaza la hipétesis nula. Se concluye
que existe una diferencia estadisticamente significativa en los niveles de glucosa
entre los grupos, lo que sugiere un efecto clinico del nuevo tratamiento. La prueba
t de Student es un instrumento estadistico esencial para comparar dos grupos
y emitir inferencias validas sobre diferencias en medias. Su correcta aplicacién,
bajo el cumplimiento de los supuestos requeridos, proporciona un marco riguroso
para la evaluacion de hipdtesis en investigaciones cientificas, contribuyendo a la
consolidacion de conclusiones basadas en evidencia empirica.

7.1.2 U de Mann-Whitney

La prueba U de Mann—Whitney, también denominada suma de rangos de
Wilcoxon para muestras independientes, constituye una alternativa no paramétrica
a la prueba t de Student para comparar dos grupos independientes. Esta técnica
se utiliza cuando los datos no cumplen con los supuestos de normalidad o cuando
las variables son de tipo ordinal, es decir, aquellas que representan categorias
ordenadas sin que la diferencia entre niveles sea cuantificable (Bangdiwala, 2021;

Nachar, 2008).
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Su aplicabilidad se extiende a estudios clinicos y biomédicos en los que las

condiciones de los datos no permiten el uso de pruebas paramétricas. A diferencia de

las pruebas basadas en medias, la U de Mann—Whitney evalua si las distribuciones

de los dos grupos difieren significativamente entre si, considerando la posicion

relativa de los valores en una escala comun de rangos (Neuhduser y Ruxton, 2024).

Aplicaciones clinicas y metodoldgicas

Comparaciéon de dos grupos cuando los datos son ordinales (por ejemplo,
niveles de dolor en una escala del 1 al 10).

Andalisis de muestras pequeas en las que no se puede asumir la normalidad.
Evaluacién de diferencias entre distribuciones, no solo entre medias

(Nachar, 2008).

Procedimiento estadistico

El procedimiento para aplicar la prueba U de Mann—Whitney consta de los

siguientes pasos:

Recoleccion de datos: se obtienen los valores de los dos grupos
independientes comparados.

Asignacion de rangos: se combinan todos los valores de ambas muestras en
un conjunto ordenado en el que a cada observacion se le asigna un rango
(de menor a mayor).

Calculo de la suma de rangos por grupo: se determina la suma total de los
rangos de cada grupo.

Calculo de la estadistica U: se utiliza la suma de rangos y los tamanos
de las muestras para determinar el valor de U mediante la férmula
correspondiente (Figura 51).

Figura 51

Ui =ning +

Formula de la estadistica U

ni(ny +1) B
2

'nz(’ng -+ 1) _

R, y Uy=mnna+ 5

R,

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Donde n| y n, son los tamafios de las muestras y R,y R, son las sumas de rangos
de cada grupo. Se utiliza el valor mas pequefio entre U, y U, para la comparaciéon
estadistica.

* Determinacion del valor critico: se compara el valor calculado de U con los
valores criticos de la distribucién de Mann-Whitney o se obtiene el valor p
asociado.

e Toma de decision estadistica: si el valor p es menor que el nivel de
significancia (generalmente a = 0.05), se rechaza la hipotesis nula.

Hipdtesis estadistica
* Hipotesis nula (Ho): las distribuciones de los dos grupos son iguales.
» Hipotesis alternativa (Ha): las distribuciones difieren entre los grupos (en
forma, posiciéon o ambas).

Ventajas

* No requiere que los datos cumplan los supuestos de normalidad ni de
homogeneidad de varianzas (Nachar, 2008).

* Puede aplicarse con datos ordinales o transformados en rangos (Bangdiwala,
2021).

* Presenta mayor tolerancia frente a valores extremos o distribuciones
asimétricas (Neuhduser y Ruxton, 2024).

* Esutl en contextos clinicos reales en los que las condiciones ideales de los
modelos paramétricos no se cumplen.

Limitaciones
* No estima la magnitud de la diferencia entre grupos, lo que limita su
interpretacion en términos de tamano del efecto.
* Posee menor potencia estadistica que la prueba t de Student cuando los
supuestos paramétricos si se cuamplen (Ruxton, 2006).
* No permite incorporar ajustes en las covariables, a diferencia de técnicas
como el analisis de covarianza (ANCOVA).

Ejemplo: en un ensayo clinico controlado, se comparan dos medicamentos
analgésicos para determinar cual reduce de manera mas eficaz el dolor
postoperatorio; se reclutan 30 pacientes, asignados aleatoriamente a dos grupos (15
por tratamiento). Gada paciente califica su dolor en una escala analégica de 1 a 10.

151



Unidad 7

152

Dado que la variable es ordinal y los datos no cumplen con el supuesto de
normalidad (verificado mediante la prueba de Shapiro-Wilk), se utiliza la prueba U
de Mann-Whitney para contrastar los grupos.

Datos del estudio (Tabla 17)

Tabla 17. Datos de pacientes postoperados

Grupo Dolor

Medicamento 1 4
Medicamento 1
Medicamento 1
Medicamento 2

Medicamento 2

N Oy O W

Medicamento 2

Fuente: elaboracién propia (2025).

La prueba produce un valor p de 0.121, por lo que no hay evidencia para concluir
que uno de los medicamentos es mas eficiente que el otro para reducir el dolor
postoperatorio.

7.2. Tres o mdas muestras

En el ambito de la estadistica aplicada a las ciencias médicas, resulta frecuente la
necesidad de comparar mas de dos grupos independientes con el proposito de evaluar
la eficacia de distintos tratamientos, establecer diferencias clinicas entre cohortes
de pacientes o analizar la influencia de multiples condiciones experimentales. Esta
necesidad metodolégica excede las capacidades de las pruebas disefiadas para dos
grupos, como la t de Student, que no son adecuadas en estos escenarios, ya que su
uso repetido incrementa la probabilidad de error tipo I, es decir, la deteccion de
diferencias significativas donde en realidad no existen (Armstrong, 2014).

Para solventar esta limitaciéon, se emplean procedimientos estadisticos
disenados para manejar comparaciones multiples de forma simultanea. Entre las
herramientas mas reconocidas se encuentran el ANOVA (analisis de varianza) de
un factor y de multiples factores, que pertenecen al enfoque paramétrico, asi como
la prueba de Kruskal-Wallis, representativa del enfoque no paramétrico. Estas
técnicas permiten identificar diferencias significativas entre grupos preservando la

integridad estadistica del analisis, controlando los niveles de error y asegurando
inferencias validas (McDonald, 2014; Mishra et al., 2019).
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7.2.1. Anova de un factor

El analisis de varianza de un factor (ANOVA de un factor) es una técnica
estadistica paramétrica cuyo propoésito es comparar las medias de tres o mas
grupos independientes, con el fin de identificar si al menos uno de ellos difiere
significativamente de los demas. Esta herramienta se emplea en estudios médicos,
tanto experimentales como observacionales, para investigar maltiples tratamientos,

dosis o modalidades terapéuticas aplicadas a distintos grupos de pacientes
(McDonald, 2014).

Supuestos del ANOVA de un factor

* Independencia de las observaciones: los datos recolectados en cada grupo
deben ser independientes, es decir, que las mediciones de un grupo no
influyan en las de otro.

* Normalidad de los datos: dentro de cada grupo, se espera que los datos
sigan una distribucién normal. Este supuesto puede verificarse mediante
prucbas como Shapiro—Wilk o Kolmogorov—Smirnov (Razali y Wabh,
2011).

* Homogeneidad de varianzas: las varianzas entre los grupos deben ser

aproximadamente iguales, lo cual puede comprobarse mediante la prueba
de Levene o de Bartlett (Zhou et al., 2023).

Fundamento metodoldgico
El ANOVA de un factor divide la variacién total observada en los datos en dos
componentes fundamentales:

* Variabilidad entre grupos: corresponde a las diferencias atribuibles al
efecto del tratamiento o de la condicién experimental. Se representa como
la variacion entre las medias de los grupos.

* Variabilidad dentro de los grupos: representa la variabilidad individual
inherente a cada grupo, atribuida a factores no controlados o aleatorios.

El estadistico resultante del ANOVA, conocido como F de Fisher, se calcula como
la razén entre la varianza entre grupos y la varianza dentro de los grupos. Un valor
elevado del estadistico F indica que la variabilidad explicada por el modelo (entre
grupos) es significativamente mayor que la variabilidad residual, lo que constituye
evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula (Field, 2018).
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Hipdtesis de ANOVA

* Hipdtesis nula (Ho): todas las medias poblacionales son iguales (p,=p,=

H=H)-

* Hipotesis alternativa (H ): al menos una de las medias poblacionales difiere.

Cdiculo del estadistico F y toma de decisiones
Una vez verificados los supuestos, el procedimiento analitico del ANOVA de un

factor se desarrolla en varias etapas metodologicas:

* Calculo del estadistico F: se determina a partir de la relaciéon entre la

varianza entre grupos y la varianza dentro de los grupos; el estadistico I se
interpreta como una medida de cuan grande es la variabilidad explicada
por los tratamientos respecto de la variabilidad aleatoria o residual. Su
formula es (Figura 52):

Figura 52
Formula del estadistico I¥

Mse‘ntre grupos o SSentrc/dfentre

F = =
MSdentro de los grupos SSdentro/dfdcntro

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde:

MS: cuadrado medio
SS: suma de cuadrados

df: grados de libertad correspondientes
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* Obtencion del valor p: este valor se calcula con base en la distribucion F para

los grados de libertad correspondientes; el valor p indica la probabilidad
de obtener un valor de I igual o extremo, asumiendo que la hipétesis nula
es verdadera.

Comparacion con el nivel de significancia: tradicionalmente se utiliza
un nivel de significancia de a = 0.05. Si el valor p es menor que a, se
concluye que existe evidencia estadisticamente significativa para rechazar
la hipétesis nula.

Pruebasposthoc: en caso de que el ANOVA indique diferencias significativas
globales, es necesario realizar comparaciones multiples entre los grupos
para identificar especificamente cudles difieren entre si. Las pruebas post
hoc mas utilizadas son:
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* Tukey: adecuada cuando hay igualdad de varianzas y tamano de muestra
similar.

¢ Bonferroni: mas conservadora, ttil cuando se desea reducir al minimo
el riesgo de error tipo L.

* Scheffé: flexible, aunque menos potente, util cuando se comparan
contrastes no planificados.

Aplicaciones clinicas y metodoldégicas

El ANOVA de un factor ha demostrado gran utilidad en estudios clinicos y
biomédicos que requieren comparar el efecto de multiples intervenciones o
condiciones experimentales sobre una variable continua de interés. Algunos
ejemplos son:

* Comparacién de tratamientos farmacolégicos: evaluar si tres medicamentos
distintos producen efectos diferentes sobre la presion arterial sistolica en
pacientes hipertensos (Field, 2018).

* Estudios dietéticos: determinar si existen diferencias estadisticamente
significativas en los niveles de colesterol LDL entre pacientes que siguen
una dieta baja en grasa, dieta mediterranea o dieta cetogénica (McDonald,
2014).

* Evaluacion de la recuperaciéon postoperatoria: comparar el tiempo de
recuperacion (en dias) entre pacientes sometidos a tres protocolos distintos
de rehabilitacion.

Ventajas

* Reduccién del error tipo It permite realizar multiples comparaciones sin
inflar artificialmente el riesgo de falsos positivos, como ocurriria al aplicar
pruebas t multiples (Armstrong, 2014).

* Eficiencia analitica: integra la informacién de todos los grupos en un solo
modelo estadistico, optimizando la interpretacion de los resultados (Field,
2018).

* Versatilidad: puede aplicarse a una amplia gama de disefios experimentales
en contextos clinicos, farmacolégicos, epidemiologicos y sociales.

Limitaciones
* Sensibilidad a los supuestos: el incumplimiento de la normalidad o de la
homogeneidad de las varianzas puede comprometer la validez del analisis,
generando resultados espurios (Mishra et al., 2019; Zhou et al., 2023).
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* Necesidad de pruebas complementarias: aunque el ANOVA permite
identificar diferencias globales, no indica qué grupos especificos difieren
entre si sin recurrir a pruebas post hoc como Tukey, Bonferroni o Scheffé

(Field, 2018).

El ANOVA de un factor compara tres o mas grupos independientes. En contextos
que evalten la eficacia relativa de distintas intervenciones terapéuticas, protocolos
clinicos o condiciones experimentales, esta prueba ofrece un marco metodologico
robusto, siempre que se cumplan sus supuestos y se complemente con analisis
posteriores.

Ejemplo: en un estudio clinico aleatorizado, un grupo de investigadores
busca comparar la eficacia de tres medicamentos antihipertensivos diferentes (A,
B y () en la reducciéon de la presion arterial sistolica. Para ello, se reclutaron 90
pacientes con diagnostico de hipertension arterial, asignados aleatoriamente en tres
grupos iguales de 30 participantes; cada grupo recibié uno de los medicamentos
durante ocho semanas. Al finalizar el tratamiento, se midié la presién arterial
sistolica en milimetros de mercurio (mmHg) en cada paciente para evaluar si
existian diferencias estadisticamente significativas entre las medias de presion
arterial sistolica de los tres grupos.

Hipotesis
* H,: las medias de presion arterial sistdlica son iguales para los tres grupos.
* H_: al menos una media es diferente.

Datos recolectados (Tabla 18)

Tabla 18. Datos de pacientes hipertensos

Presion arterial Presion arterial Presion arterial
Medicamento sistolica Medicamento sistolica Medicamento sistolica
(mmHg) (mmHg) (mmHg)
A 142 B 127 C 133
A 139 B 139 C 134
A 143 B 130 C 129
A 148 B 125 C 129
A 139 B 134 C 139
A 139 B 124 C 142
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Presion arterial Presion arterial Presion arterial
Medicamento sistolica Medicamento sistolica Medicamento sistolica
(mmHg) (mmHg) (mmHg)
A 148 B 131 C 135
A 144 B 120 C 140
A 138 B 123 C 137
A 143 B 131 C 132
A 138 B 134 C 137
A 138 B 131 C 143
A 141 B 129 C 135
A 130 B 128 C 143
A 131 B 123 C 122
A 137 B 126 C 139
A 135 B 128 C 135
A 142 B 135 C 134
A 135 B 132 C 135
A 133 B 121 C 125
A 147 B 132 C 134
A 139 B 128 C 137
A 140 B 127 C 142
A 133 B 133 C 132
A 137 B 135 C 131
A 141 B 135 C 132
A 134 B 126 C 140
A 142 B 128 C 137
A 137 B 132 C 132
A 139 B 135 C 138

Fuente: elaboracién propia (2025).

Supuestos del ANOVA evaluados
* Independencia: garantizada mediante asignacion aleatoria.
* Normalidad: verificada mediante la prueba de Shapiro-Wilk, sin evidencia
de desviaciones significativas.
* Homogeneidad de varianzas: evaluada mediante la prueba de Levene, que
no mostro diferencias significativas entre las varianzas de los grupos.
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Resultados estadisticos
Estadistico F: 31.22
Valor p: 6.01 X 10"

El valor p es mucho menor que el nivel de significancia habitual (a = 0.05). Por
tanto, se rechaza la hipétesis nula, dado que existen diferencias estadisticamente
significativas entre al menos dos de los medicamentos evaluados. De esta forma, no
todos los tratamientos producen el mismo efecto en la presion arterial sistélica; sin
embargo, el ANOVA no especifica cudles difieren entre si. Por ello, se recomienda
realizar un analisis post hoc (como la prueba de Tukey) para identificar los pares
de medicamentos con diferencias significativas. Este analisis permite seleccionar el
tratamiento mas eficaz entre varias alternativas basadas en evidencia cuantitativa,
contribuyendo a la optimizacién terapéutica y a una mejor atenciéon al paciente con
hipertensién arterial.

7.2.2. Anova de k factores

El andlisis de varianza de k factores (ANOVA factorial) constituye una extension
del modelo de ANOVA de un solo factor, orientado a evaluar de forma simultanea
el efecto de dos o mas variables independientes, denominadas factores, sobre
una variable dependiente cuantitativa. A diferencia del ANOVA de un factor,
que Gnicamente examina la influencia de una sola condiciéon experimental, el
ANOVA factorial permite analizar tanto los efectos principales de cada factor por
separado como las interacciones entre ellos. Esta caracteristica lo convierte en una
herramienta eficaz para estudios experimentales complejos en los que los factores
no actiian de manera aislada, sino que pueden influir mutuamente (Field, 2018).

Supuestos fundamentales del ANOVA de k factores
Para garantizar la validez de los resultados obtenidos mediante este modelo, deben
cumplirse los siguientes supuestos estadisticos:

* Independencia de las observaciones: las mediciones dentro de cada
combinacion de niveles de los factores deben ser independientes, de modo
que la ocurrencia de un resultado no afecte a los demas.

* Normalidad: la variable dependiente debe aproximarse a una distribucion
normal en cada celda factorial (es decir, en cada combinaciéon de niveles
de los factores). Este supuesto puede verificarse mediante las pruebas de

Kolmogorov—Smirnov o Shapiro—Wilk (Razali y Wah, 2011).



* Homogeneidad de varianzas: las varianzas deben ser comparables entre
los distintos grupos mediante las pruebas de Levene o Bartlett (Zhou et

al., 2023).

Ventajas
Este enfoque presenta diversas ventajas para analizar datos con multiples variables
independientes.
* Evaluacion simultanea de multiples factores: permite valorar en una sola
prueba el efecto de varias variables independientes, reduciendo la necesidad
de realizar maltiples analisis separados y, con ello, el riesgo de error tipo I
(Armstrong, 2014).
* Identificacion de interacciones: es capaz de detectar si el efecto de un factor
depende del nivel de otro —util en investigaciones médicas, farmacologicas
y de ciencias del comportamiento— (Field, 2018).
* Incremento en el poder estadistico: al incorporar multiples fuentes de
variabilidad explicada, se reduce el error residual, lo que fortalece la
capacidad del modelo para detectar efectos reales.

Limitaciones
A pesar de sus fortalezas, el ANOVA factorial también presenta ciertas restricciones:
* Tamano muestral: requiere contar con un tamafio de muestra suficiente en
cada celda factorial, lo que puede constituir un desafio logistico y ético en
estudios clinicos con multiples combinaciones de tratamientos (McDonald,
2014).
* Complejidad interpretativa: las interacciones de orden superior (tres o mas
factores) pueden dificultar la interpretacion, especialmente si los efectos no
son lineales o presentan patrones cruzados.

Aplicacidon en contextos médicos

El ANOVA de k factores tiene aplicaciones clinicas y biomédicas en contextos con
multiples condiciones que interactian. Un ejemplo ilustrativo es un estudio disenado
para evaluar el efecto combinado de dos tipos de medicamentos hipoglucemiantes
(Factor A) y tres niveles de ejercicio fisico (Factor B) sobre los niveles de glucosa en
sangre en pacientes con diabetes tipo 2. El modelo factorial permite responder a
preguntas clave:
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* Existe un efecto significativo del medicamento en la reducciéon de la
glucosa?

* Influye el nivel de actividad fisica en el resultado?

* (Ll efecto de un medicamento depende del ¢jercicio realizado?

La inclusiéon de la interaccion A X B en el modelo ofrece una perspectiva mas
completa al detectar patrones clinicamente relevantes que no serian visibles
mediante analisis univariados o modelos simplificados. De este modo, se optimizan
la eficacia terapéutica y la personalizacion del tratamiento (Maxwell et al., 2017).

ElI ANOVA de k factores ofrece una aproximacién integral y rigurosa para
el analisis de fenomenos multifactoriales complejos. Su correcta implementacion
enriquece la interpretacion clinica de los hallazgos y contribuye a la mejora continua
en la practica médica basada en evidencia.

Ejemplo: un estudio analiza el efecto combinado de dos factores sobre el
tiempo de recuperacién postoperatoria en pacientes sometidos a cirugia ortopédica:
el tipo de fisioterapia (Factor A) y el uso de analgésicos (Factor B). Se reclutaron
60 pacientes y se asignaron aleatoriamente a una de las combinaciones posibles
entre los tres niveles del factor fisioterapia (sin fisioterapia, fisioterapia estandar y
fisioterapia intensiva) y los dos niveles del factor analgésico (con o sin analgésico).
El desenlace medido fue el nimero de dias necesarios para alcanzar una movilidad
funcional postquirargica estable.

Hipdtesis
* H,: no existen diferencias estadisticamente significativas en el tiempo de
recuperacion debido a los efectos de los factores y su interaccion.
* H_:existen diferencias significativas en el tiempo de recuperacion atribuibles
al tipo de fisioterapia, al uso de analgésicos o a la interaccién entre ambos
factores.

Datos recolectados (Tabla 19)



Inferencia sobre muestras \!"Wd@p@ﬂ()‘\P\TTPS

Tabla 19. Datos de pacientes en recuperacion postoperatoria de cirugia ortopédica

Tipo de Uso de Tiempo de Tipo de Uso de Tiempo de
fisioterapia analgésico recuperacion fisioterapia analgésico recuperacion

Sin fisioterapia  Sin analgésico 32.4835 Fisioterapia  Con analgésico 18.0833
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 29.3086 Fisioterapia ~ Con analgésico 19.2573
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 33.2384 Fisioterapia ~ Con analgésico 15.5746
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 37.6151 Fisioterapia ~ Con analgésico 15.2151
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 28.8292 Fisioterapia  Con analgésico 23.2501
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 28.8293 Fisioterapia ~ Con analgésico 25.4249
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 37.8960 Fisioterapia ~ Con analgésico 19.7119
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 33.8371 Fisioterapia ~ Con analgésico 24.0141
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 27.6526 Fisioterapia ~ Con analgésico 21.4465
estandar

Sin fisioterapia  Sin analgésico 32.7128 Fisioterapia ~ Con analgésico 17.4195
estandar

Sin fisioterapia Con analgésico 37.3282 Fisioterapia  Sin analgésico 17.3409
intensiva

Sin fisioterapia Con analgésico 28.871 Fisioterapia  Sin analgésico 19.0713
intensiva

Sin fisioterapia Con analgésico 30.3376 Fisioterapia  Sin analgésico 22.4336
intensiva

Sin fisioterapia Con analgésico 22.8762 Fisioterapia  Sin analgésico 16.4451
intensiva

Sin fisioterapia Con analgésico 27.2780 Fisioterapia  Sin analgésico 15.5745
intensiva

Sin fisioterapia Con analgésico 30.5546 Fisioterapia  Sin analgésico 16.4947
intensiva

Sin fisioterapia Con analgésico 24.2450 Fisioterapia ~ Sin analgésico 20.7462
intensiva

Sin fisioterapia Con analgésico 31.8784 Fisioterapia  Sin analgésico 18.9862
intensiva
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Tipo de Uso de Tiempo de Tipo de Uso de Tiempo de
fisioterapia analgésico recuperacion fisioterapia analgésico recuperacion
Sin fisioterapia Con analgésico 26.9968 Fisioterapia  Sin analgésico 16.4107
intensiva
Sin fisioterapia Con analgésico 28.5415 Fisioterapia  Sin analgésico 19.5398
intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 27.9538 Fisioterapia ~ Con analgésico 10.7538
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 25.6854 Fisioterapia ~ Con analgésico 13.7380
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 24.5374 Fisioterapia ~ Con analgésico 13.9718
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 23.7955 Fisioterapia ~ Con analgésico 12.5931
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 19.0859 Fisioterapia ~ Con analgésico 14.5161
estandar intensiva
Fisioterapia ~ Sin analgésico 22.1206 Fisioterapia ~ Con analgésico 16.2121
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 23.1574 Fisioterapia ~ Con analgésico 20.6585
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 29.2284 Fisioterapia ~ Con analgésico 15.5237
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 26.3744 Fisioterapia ~ Con analgésico 15.7726
estandar intensiva
Fisioterapia  Sin analgésico 17.9478 Fisioterapia  Con analgésico 14.7766
estandar intensiva

Fuente: elaboracién propia (2024).

El resultado del ANOVA de k factores mostro lo siguiente:

» El tipo de fisioterapia tiene un efecto altamente significativo sobre el tiempo
de recuperacion (p = 0.027). Al menos uno de los niveles de tratamiento
se asocia con una duracion significativamente distinta de la recuperacion.

* El uso del analgésico también mostrd un efecto significativo por si mismo
(p = 0.001), lo que sugiere que su administraciéon acelera la recuperacion.

El ANOVA de k factores permite concluir que tanto el tipo de fisioterapia como la
administracion de analgésicos impactan de manera independiente en la duracion
de la recuperacion; la ausencia de interaccion sugiere que los beneficios de un
programa intensivo de fisioterapia se mantienen independientemente del uso
concomitante de analgésicos y viceversa. Estos hallazgos pueden guiar decisiones
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clinicas sobre el disenio de protocolos postoperatorios al optimizar los recursos
terapéuticos para mejorar la recuperacion funcional.

7.2.3. Kruskal-Wallis

En la investigacion médica y en otras disciplinas de las ciencias de la salud, es
frecuente trabajar con datos que no cumplen los supuestos necesarios para las
técnicas estadisticas paramétricas como el analisis de varianza (ANOVA). Ante
esta limitacion, la prueba de Kruskal-Wallis constituye una alternativa robusta
y eficiente para comparar tres o mas grupos independientes, sin requerir que los
datos sigan una distribucién normal ni que las varianzas sean homogéneas (Mishra
etal., 2019).

También denominada ANOVA de una via por rangos, la prueba de
Kruskal-Wallis es una extension directa de la prueba de Mann—Whitney U para
mas de dos grupos. Se utiliza cuando la variable de interés es al menos ordinal y las
observaciones de los distintos grupos son independientes entre si. Es especialmente
util en estudios con escalas tipo Likert, evaluaciones subjetivas o mediciones que
presentan sesgos de distribucién o valores atipicos extremos (Nachar, 2008).

Fundamento metodoldgico

La logica de la pruecba se basa en reemplazar los valores observados por sus
respectivos rangos dentro del conjunto de datos. Posteriormente, se calcula la suma
de rangos para cada grupo y se obtiene el estadistico H de Kruskal-Wallis. Dicho
estadistico se distribuye aproximadamente como un chi-cuadrado, con grados de
libertad equivalentes al nimero de grupos menos uno, siempre que el tamano
muestral por grupo sea suficientemente grande (McDonald, 2014).

Supuestos metodoldgicos
Para que los resultados de la prueba de Kruskal-Wallis sean validos, deben cumplirse
los siguientes supuestos:
* Independencia de las observaciones: las mediciones realizadas en los
distintos grupos no deben influenciarse entre si.
* Escala de medicion ordinal o superior: la variable dependiente debe poseer
un orden légico que permita asignar rangos significativos (Bangdiwala,

2021).
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Aplicaciones clinicas y metodoldgicas

La prueba de Kruskal-Wallis posee un amplio rango de aplicaciones en investigacion

biomédica —estudios observacionales, ensayos clinicos preliminares o investigaciones

exploratorias—. Ejemplos representativos incluyen:
* Comparacion del nivel de dolor reportado entre pacientes que recibieron

tres tipos distintos de tratamiento analgésico, cuando el dolor se cuantifica
en escalas ordinales (por ejemplo, de 1 a 10).

Evaluacion de la satisfaccion del paciente en diferentes hospitales o clinicas
utilizando escalas cualitativas.

* Analisis de diferencias en puntuaciones clinicas no normalizadas —por

ejemplo, cuestionarios sobre calidad de vida o escalas funcionales— entre
grupos sometidos a diferentes intervenciones (Neuhduser y Ruxton, 2024).

Ventajas
* Independencia de los supuestos paramétricos: no exige normalidad ni

homogeneidad de las varianzas, lo que amplia su aplicabilidad.

* Robustez ante valores atipicos: su construccién por rangos lo hace menos

sensible a observaciones extremas que sesgan las medias.

* Aplicabilidad en muestras pequenas: su rendimiento es adecuado incluso

con tamanos de muestra reducidos.

Limitaciones

* Noidentifica diferencias especificas entre grupos: si se detecta una diferencia

global significativa, se requiere la aplicacion de pruebas post hoc, como las
de Dunn o Conover, para determinar entre qué grupos se presentan las
diferencias (Armstrong, 2014).

Menor potencia estadistica: en comparacion con ANOVA, cuando se

cumplen los supuestos paramétricos, puede resultar menos sensible para
detectar diferencias reales (McDonald, 2014).

La prueba de Kruskal-Wallis constituye una herramienta estadistica esencial para
comparar tres o mas grupos cuando no se cumplen los supuestos de las pruebas

paramétricas; permite realizar inferencias validas a partir de datos ordinales, no
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normales y heterocedasticos. La correcta interpretacion de sus resultados permite
a los profesionales tomar decisiones informadas y basadas en evidencia, incluso en
contextos metodologicamente complejos.
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Ejemplo: en el ambito de la salud, la satisfaccion del paciente constituye un
indicador clave de calidad en la atencién médica, a fin de evaluar las diferencias en la
percepcion del servicio entre diversas instituciones, un grupo de investigadores llevo
a cabo un estudio transversal comparativo entre tres hospitales publicos (Hospital
A, B y Q), utilizando una escala ordinal del 1 al 5 para medir la satisfaccion de los
usuarios (I = muy insatisfecho, 5 = muy satisfecho). Se recolectaron datos de 50
pacientes por hospital, seleccionados mediante muestreo aleatorio simple durante
el mismo tiempo, para garantizar la comparabilidad.

Hipdtesis
 H,;: las distribuciones de satisfaccion son iguales en los tres hospitales.
* H: al menos una de las distribuciones de satisfaccion difiere
significativamente entre los hospitales.

Datos recolectados (Tabla 20):

Tabla 20. Datos recolectados sobre la satisfaccion de pacientes sobre calidad de atencion

médica
Hopial e Homial o Homil e ion
A 2 B 5 C 2
A 4 B 4 C 4
A 3 B 5 C 4
A 2 B 4 C 4
A 1 B 3 C 5
A 1 B 5 C 3
A 1 B 1 C 4
A 3 B 2 C 5
A 2 B 1 C 3
A 3 B 3 C 2
A 1 B 3 C 3
A 4 B 2 C 3
A 3 B 4 C 5
A 1 B 3 C 5
A 1 B 2 C 4
A 1 B 3 C 5
A 2 B 2 C 5
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Puntuacion . Puntuacion . Puntuacion
Hospital Hospital
satisfaccion satisfaccion satisfaccion

Hospital

Fuente: elaboracion propia (2025).
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La variable de estudio es ordinal y los datos no cumplen con los supuestos de
normalidad ni de homocedasticidad requeridos por un analisis paramétrico
(como ANOVA). Por ecllo, se utiliza la prueba no paramétrica de Kruskal-Wallis
para comparar tres o mas muestras independientes sin requerir una distribucion
especifica.

Resultados
Estadistico H = 23.01
Valor p = 0.00001068

Dado que el valor p es significativamente menor que el umbral comin de
significancia (a=0.03), se rechaza la hipotesis nula; esto indica que existe una
diferencia estadisticamente significativa en los niveles de satisfaccion reportados por
los pacientes entre al menos dos de los hospitales evaluados.

La prueba de Kruskal-Wallis permitié detectar diferencias en la percepcion
del servicio hospitalario desde la perspectiva de los usuarios. No obstante, se
recomienda aplicar pruebas post hoc no paramétricas (como Dunn-Bonferroni)
para identificar las comparaciones con significancia.

Cierre de la unidad

Al finalizar esta unidad, habra aprendido sobre los métodos estadisticos aplicables a muestras

independientes de dos o mas grupos. Estos métodos permiten a los estudiantes analizar datos
de manera critica, interpretar resultados con precisiéon y aplicar estas herramientas para
la toma de decisiones fundamentadas en la practica médica y cientifica, fortaleciendo su

capacidad para desarrollar investigaciones y evaluar tratamientos basados en evidencia.
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Unidad 8

Presentacion de la unidad

Esta unidad aborda el analisis estadistico de datos obtenidos a partir de mediciones
repetidas en las mismas unidades de estudio. Se estudian pruebas comolat de Student
para muestras relacionadas, Wilcoxon, McNemar, Friedman y Q) de Cochran, utiles
para evaluar cambios o diferencias en contextos clinicos o experimentales. Estas
pruebas permiten interpretar con precision la significancia estadistica dentro de un

mismo grupo.

Objetivos
A través del desarrollo de los contenidos tedricos y practicos de esta unidad, se
pretende que el estudiante logre:

* Aplicar correctamente pruebas estadisticas diseniadas para el analisis de
datos relacionados, con base en la naturaleza de la variable y el disefio del
estudio.

* Distinguir entre las pruebas utilizadas para comparar dos condiciones
dependientes y tres o mas medidas relacionadas en el mismo grupo de
sujetos.

* Interpretar los resultados obtenidos en estas pruebas, considerando los
supuestos estadisticos, el tipo de variable, el contexto del problema y la
pertinencia del analisis.

Competencia especifica
Al integrar los aspectos declarativos, procedimentales, actitudinales y contextuales
de esta unidad, el estudiante sera capaz de:

Analizar muestras relacionadas de una poblacion para explicar fenémenos
mediante la interpretaciéon estadistica e inferencial, con medidas de tendencia
central, dispersion y pruebas adecuadas al disefio dependiente, con un enfoque
orientado a la solucién de problemas en contextos reales de salud e investigacién
cientifica.
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8.1. Dos muestras

El analisis estadistico de dos muestras relacionadas constituye un componente
esencial en disefios experimentales y observacionales con mediciones repetidas en
las mismas unidades de analisis. Este enfoque permite evaluar cambios, efectos o
diferencias que se producen en un mismo sujeto, sistema o entidad antes y después
de una intervencion, o bajo dos condiciones distintas. Su principal ventaja radica
en ofrecer una mayor sensibilidad para detectar efectos sutiles al controlar la
variabilidad interindividual (Field, 2018).

En este contexto, se consideran tres pruebas estadisticas fundamentales: la t
de Student para muestras relacionadas, la prueba no paramétrica de Wilcoxon y la
prueba de McNemar. Cada una de estas técnicas se ha desarrollado para abordar
distintas estructuras de datos y tipos de variables: continuas, ordinales o dicotémicas.
La prueba t de Student para muestras relacionadas constituye una herramienta
paramétrica empleada cuando los datos son continuos y se asume normalidad en la
distribucion de las diferencias. Esta prueba compara las medias de dos mediciones
emparejadas y determina si existe una diferencia estadisticamente significativa
entre ellas (McDonald, 2014).

Por su parte, la prueba de Wilcoxon para rangos con signo ofrece una
alternativa no paramétrica que no requiere normalidad cuando se trabajan datos
ordinales o cuando las diferencias no se distribuyen normalmente. Esta prueba
evalta tanto la magnitud como la direcciéon de los cambios entre dos condiciones
relacionadas, proporcionando una soluciéon robusta frente a violaciones de los
supuestos paramétricos (Nachar, 2008). Finalmente, la prueba de McNemar se
aplica a datos dicotémicos emparejados en disefios antes—después, donde el interés
radica en detectar cambios en las proporciones de una misma muestra, como la
mejoria o el empeoramiento de un estado clinico (Fagerland et al., 2013).

La eleccién adecuada entre estas pruebas depende del tipo de variable
(numérica, ordinal o categorica), de la distribucién de los datos y de los supuestos
estadisticos que puedan verificarse. Una seleccion apropiada garantiza la validez
del analisis estadistico y la precision de las inferencias.

8.1.1. t de Student

Laprueba tde Student para muestras relacionadas, también denominada t pareada o
tdependiente, es una técnica paramétrica que compara las medias de dos mediciones
obtenidas de manera emparejada sobre la misma unidad experimental. Resulta
particularmente util en disefios pretest—postest, ensayos clinicos longitudinales o
estudios con dos condiciones distintas para un mismo grupo de sujetos (Ruxton,

2006).
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Caracteristicas principales
Esta prueba tiene como objetivo determinar si existe una diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de dos condiciones relacionadas. La naturaleza del
emparejamiento radica en que cada valor de una muestra se vincula con otro, lo
que permite controlar la variabilidad interindividual y aumentar la precision del
analisis. Entre sus principales caracteristicas destacan:

* Esaplicable a datos cuantitativos continuos.

* Requiere que los datos provengan de mediciones repetidas en las mismas

unidades (por ejemplo, presion arterial antes y después de un tratamiento).
* Supone que las diferencias entre los pares de observaciones siguen una

distribucién normal (Razali y Wah, 2011).

Hipodtesis estadisticas
* Hipdtesis nula (H ): la media de las diferencias entre las dos mediciones es
igual a cero (p,=0), lo que implica que no hay efecto del tratamiento o de
la intervencion.
* Hipdtesis alternativa (H ): la media de las diferencias es distinta de cero
(1, 70), lo cual sugiere un cambio significativo entre las condiciones
evaluadas.

Estadistico de prueba (Figura 53):

Figura 53
Estadistico de prueba t Student

- d
- sq/y/n

t

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde:

d es la media de las diferencias entre pares.
Sd es la desviacion estandar de las diferencias.
n es el nmero de pares de observaciones.
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Supuestos
Para que la prueba t para muestras relacionadas sea valida, deben cumplirse los
siguientes supuestos:
* Normalidad de las diferencias: Las diferencias entre las observaciones
emparejadas deben seguir una distribuciéon aproximadamente normal.
Este supuesto puede verificarse mediante las pruebas de Shapiro-Wilk y de
Kolmogoérov-Smirnov aplicadas a la distribuciéon de las diferencias.
* Independencia: Aunque las mediciones estan relacionadas dentro de cada
par, los pares deben ser independientes entre si.

Ventajas
* Ofrece una mayor eficiencia estadistica al reducir la variabilidad atribuible
a las diferencias individuales, al tratarse de un diseno intrasujeto.
* Es de facil aplicacion e interpretaciéon cuando se cumplen los supuestos.
* Tiene mayor poder estadistico que la prueba para muestras independientes
en contextos adecuados, lo que facilita la deteccion de efectos sutiles.

Limitaciones
* Es sensible a la presencia de valores atipicos que pueden distorsionar la
media y la desviacion estandar.
* No es adecuada cuando las diferencias entre pares no siguen una
distribuciéon normal; se recomienda emplear pruecbas no paramétricas
como la de Wilcoxon.

La prueba t de Student para muestras relacionadas es una herramienta aceptada
en el analisis de datos dependientes, siempre y cuando se verifique el cumplimiento
de los supuestos estadisticos requeridos. Su correcta aplicaciéon contribuye a la
generacion de evidencia confiable en investigaciones clinicas, experimentales y
observacionales.

Ejemplo: un investigador clinico busca determinar si un programa de
ejercicio aerébico de ocho semanas produce una reduccion significativa en la
presion arterial sistolica de pacientes con diagnoéstico de hipertension. Para este fin,
se reclutan 20 pacientes adultos con presion arterial elevada y se registra su presion
arterial sistolica antes y después de completar el programa de intervencion fisica.
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Disefio del estudio
* Variable dependiente: presion arterial sistolica (mmHg).
e Variable independiente: tiempo (antes vs. después del programa de
ejercicio).
* Tipo de diseno: comparacion de dos muestras relacionadas (mediciones
repetidas en los mismos individuos).

Hipdtesis estadistica
* Hipotesis nula (H,): no existe diferencia en la presion arterial sistolica antes
y después del programa.
* Hipdtesis alternativa (H): existe una diferencia en la presion arterial
sistolica antes y después del programa.

Tabla 21. Datos recolectados de pacientes con hipertension arterial

Paciente Antes del programa  Después del programa  Diferencia (antes — después)

1 150 140 10
2 145 135 10
3 148 138 10
4 152 142 10
5 149 139 10
6 147 137 10
7 146 136 10
8 151 141 10
9 150 140 10
10 148 138 10
11 147 137 10
12 149 139 10
13 150 140 10
14 151 141 10
15 148 138 10
16 149 139 10
17 147 137 10
18 150 140 10
19 148 138 10
20 146 136 10

Fuente: elaboracién propia (2025).
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En este caso, todas las diferencias son de 10 mmHg; por lo tanto, = 10 y Sd = 0.
El resultado indica que todos los pacientes mejoraron en la misma magnitud, algo
altamente inusual en contextos clinicos reales. Dado que el valor de p = 0.000
es menor al nivel de significancia de p = 0.05, se rechaza la hipétesis nula, que
establece que no hay diferencia en la presion arterial sistolica antes y después del
programa de ejercicio. Esto sugiere que existe una diferencia estadisticamente
significativa en la presion arterial de los pacientes hipertensos, lo que implica que
el programa de ejercicio aerébico tiene un efecto positivo en la reduccion de la
presion arterial sistolica.

8.1.2 Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon para rangos con signo (prueba de Wilcoxon) es una técnica
no paramétrica utilizada para evaluar si existen diferencias significativas entre dos
mediciones relacionadas o pareadas cuando los datos no cumplen con los supuestos
de normalidad requeridos por la t de Student para muestras relacionadas. Esta
prueba se fundamenta en el analisis de los rangos de las diferencias entre pares de

observaciones, ignorando la magnitud exacta y enfocandose en la direccion y la
intensidad relativa de dichas diferencias (Conover, 1999; McDonald, 2014).

Caracteristicas principales

* Naturaleza no paramétrica: no exige que la variable dependiente siga
una distribucién normal, lo que la hace adecuada para datos ordinales o
continuos con asimetrias, sesgos o valores extremos.

* Diseno con datos apareados: se aplica cuando las mediciones se realizan
sobre las mismas unidades de analisis en dos momentos distintos (por
ejemplo, antes y después de una intervencion) o en dos condiciones
diferentes.

* Sensibilidad a la direccién del cambio: considera tanto la direccién como
la magnitud relativa de los cambios, asignando rangos a las diferencias
absolutas y luego sumando los signos positivos y negativos.

Hipdtesis estadistica
* Hipotesis nula (H): las distribuciones de las dos mediciones relacionadas
son iguales; es decir, no hay diferencias sistematicas entre las condiciones
comparadas.
* Hipotesis alternativa (H ): las distribuciones de las dos mediciones
relacionadas son diferentes; hay evidencia de un cambio o un efecto
sistematico entre ambas condiciones.
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Procedimiento estadistico
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Calculo de las diferencias: se obtiene la diferencia entre cada par de
observaciones.

Eliminacion de ceros: se excluyen los pares cuya diferencia sea cero, ya que
no aportan informacién sobre la direccién del cambio.

Rango de las diferencias absolutas: se ordenan de menor a mayor y se
asignan rangos nuUMEricos.

Asignacion de signo: se conservan los signos originales (positivo o negativo)
de las diferencias en los rangos.

Calculo de las sumas de rangos: se obtiene la suma de los rangos positivos

(W) y la de los negativos (W).

Estadistico de prueba (W): el valor de W corresponde al menor de las dos
sumas de rangos (W = min (W*, W)).

Comparacion con valores criticos o p-valor: el estadistico W se compara
con una tabla critica especifica o se interpreta su valor p para determinar
la significancia estadistica.

Supuestos

Las observaciones deben ser independientes dentro de los pares.

Las diferencias entre pares deben tener una escala al menos ordinal.

Es adecuado para muestras pequefias y medianas, aunque puede aplicarse
en muestras grandes mediante una aproximacién normal (Gibbons y

Chakraborti, 2011).

Ventajas

Flexibilidad ante violaciones de la normalidad: es ttil cuando los datos
presentan sesgos, asimetrias o valores atipicos.

Aplicacién a datos ordinales: puede emplearse en variables medidas en
escalas ordinales, como escalas de dolor, satisfacciéon o preferencia.

Mayor robustez: resiste mejor la influencia de valores extremos, evitando
distorsiones en los resultados.

Limitaciones

Menor potencia estadistica: cuando los datos cumplen la normalidad, es
menos eficiente que la prueba t pareada (Ruxton, 2006).

No estima la magnitud del efecto: solo indica si existen diferencias
significativas, sin cuantificar el tamano del cambio.
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Aplicaciones clinicas y metodoldgicas

La prueba de Wilcoxon ha demostrado gran utilidad para evaluar el efecto de
una intervenciéon en un mismo grupo de pacientes con mediciones repetidas. Su
aplicacion es pertinente cuando las variables de interés se expresan en escalas
ordinales, como las de dolor, satisfaccion o calidad de vida, o cuando las diferencias
entre las mediciones no se distribuyen con normalidad.

En la practica médica, esta prueba se emplea, por ejemplo, para analizar
la reduccion del dolor al aplicar diferentes métodos fisioterapéuticos, valorar los
cambios en los niveles de ansiedad antes y después de una intervencion psicologica,
o comparar las variaciones en las puntuaciones de cuestionarios de calidad de vida
en estudios longitudinales. De este modo, la prueba de Wilcoxon permite detectar
cambios significativos cuando los supuestos paramétricos no se cumplen.

Ejemplo: un médico investigador plantea determinar si un nuevo
tratamiento farmacologico produce una reduccion significativa en los niveles séricos
de colesterol total en pacientes con diagnostico de hipercolesterolemia. Se recluta
una muestra de 15 pacientes, a quienes se les mide el nivel de colesterol antes de
iniciar el tratamiento y nuevamente al completar un régimen terapéutico de 12
semanas. Dado que se trata de datos relacionados (antes vs. después en los mismos
individuos) y no se puede asegurar que las diferencias sigan una distribucién normal,
se opta por aplicar la prueba no paramétrica de Wilcoxon para rangos con signo.

Hipotesis estadisticas
* Hipétesis nula (H): no hay diferencia en los niveles de colesterol antes y
después del tratamiento (las distribuciones son iguales).
* Hipotesis alternativa (H ): existen diferencias significativas en los niveles de
colesterol antes y después del tratamiento (las distribuciones son distintas).

Datos recolectados (Tabla 22):

Tabla 22. Datos recolectados de pacientes con diagnéstico de hipercolesterolemia

Paciente Antes Después
1 265 240
2 278 252
3 250 236
4 270 258
5 260 245
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Paciente Antes Después
6 275 248
7 255 232
8 262 243
9 268 240
10 280 250
11 272 249
12 258 246
13 261 244
14 276 260
15 269 251

Fuente: elaboracion propia (2025).

Aplicacion de la prueba de Wilcoxon
* (alculo de las diferencias entre cada par (antes — después).
* Eliminacién de ceros: no hay diferencias iguales a cero.
* Calculo de los valores absolutos y asignacién de rangos.
* Asignacion de signos a los rangos segtn el signo de la diferencia.
* Suma de los rangos positivos (W*) y negativos (W).
* Determinacién del estadistico de prueba (W): el menor entre Wy W-.
* Comparacion con el valor critico de la tabla de Wilcoxon paran = 15 o
calculo del p-valor correspondiente.

En este contexto, si el valor de W observado es menor que el valor critico de Wilcoxon
para un nivel de significancia a = 0.05 (aproximadamente W < 25 paran = 15) o si
el p-valor asociado es menor a 0.05, se rechaza la hipotesis nula, concluyendo que
el tratamiento tiene un efecto estadisticamente significativo sobre la reduccion de
los niveles de colesterol.

Dado que el valor de p = 0.001, el analisis mediante la prueba de Wilcoxon
muestra que el tratamiento farmacolégico de 12 semanas produce una reduccién
significativa en los niveles de colesterol total en los pacientes evaluados, lo que
respalda su eficacia clinica en el manejo de la hipercolesterolemia.

8.1.3. McNemar

La prueba de McNemar es una herramienta estadistica no paramétrica diselada
especificamente para evaluar cambios en variables categoricas dicotdomicas en
estudios de disefno pareado o repetido. Su uso es especialmente pertinente cuando
se pretende analizar si una intervencion ha producido una modificacién significativa
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en la proporcion de sujetos que presentan determinada caracteristica antes y después
del tratamiento. Se trata de una de las pruebas mas empleadas en el analisis de
frecuencias emparejadas, como ocurre en estudios clinicos con evaluaciones “antes-
después”, pruebas diagnosticas o intervenciones educativas con resultados binarios

(Fagerland et al., 2013).

Caracteristicas

La prueba de McNemar se centra en los pares discordantes, es decir, aquellos
sujetos cuya respuesta cambia de una categoria a otra entre las dos mediciones (por
ejemplo, de “no mejor6” a “mejor6”). El procedimiento parte de la premisa de
que los pares concordantes (los que permanecen en la misma categoria en ambas
mediciones) no aportan informaciéon sobre cambios atribuibles a la intervencion,
por lo que no contribuyen al contraste estadistico.

Hipdtesis estadisticas
* Hipotesis nula (H): las proporciones de respuesta en ambas condiciones
(antes y después) son estadisticamente iguales.
* Hipotesis alternativa (H,): las proporciones difieren significativamente
entre ambas condiciones.

Procedimiento
La prueba se basa en una tabla de contingencia 2 x 2 construida a partir de los datos

pareados. Esta tabla contiene las frecuencias siguientes (Tabla 23):

Tabla 23. Tabla de contingencia de datos pareados

Después = si Después = no
Antes = si a b
Antes = no c d

Fuente: elaboracion propia (2025).

» a: Casos que fueron positivos antes y después (concordancia positiva)
* b: Casos que fueron positivos antes y negativos después (discordancia)
» ¢: Casos que fueron negativos antes y positivos después (discordancia)
* d: Casos que fueron negativos antes y después (concordancia negativa)
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La prueba de McNemar se enfoca en los valores b y ¢, es decir, en los sujetos que
cambiaron de categoria. El estadistico de prueba se calcula como (Figura 54):

Figura 54
Formula estadistica de prueba de McNemar

2 _ (b—c)2

X b+ ¢

Fuente: elaboracién propia (2025).

Este valor se compara con una distribuciéon chi-cuadrada con un grado de libertad.
En contextos de pequenos tamanos muestrales (por ejemplo, si b + ¢ < 25), se
recomienda aplicar la correcciéon de continuidad de Yates o utilizar la prueba
exacta de McNemar.

Supuestos
* Las observaciones deben ser pares dependientes (es decir, provienen del
mismo sujeto en dos momentos o condiciones).
» La variable debe ser dicotémica, codificada tipicamente como 0/1, si/no,
presente/ausente.
* La muestra debe estar compuesta por una cantidad suficiente de pares
discordantes para garantizar una inferencia robusta.

Ventajas
» Se trata de una prueba simétrica, sencilla de aplicar e interpretar.
* No requiere normalidad en la distribuciéon de los datos ni homogeneidad
de varianzas.
e Ideal para el analisis de cambios cualitativos en ensayos clinicos,
intervenciones educativas o validacion de pruebas diagnosticas.

Limitaciones
* No es aplicable a variables politbmicas ni continuas.
* Su utilidad disminuye cuando los valores de b y ¢ son muy pequenos, lo que
puede afectar la potencia estadistica.
* No ofrece informaciéon sobre la magnitud del cambio, solo sobre su
significancia estadistica.
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La prueba de McNemar se aplica en estudios de efectividad de tratamientos donde
se evalia un resultado binario como la presencia o ausencia de una condicion
clinica; también se utiliza para comparar la concordancia entre dos métodos
diagnosticos, o para analizar cambios en actitudes, percepciones o conocimientos
tras una intervencion educativa, constituye una herramienta estadistica robusta
para el analisis de proporciones dicotdmicas emparejadas, siendo fundamental
en investigaciones clinicas que involucran disenos longitudinales o estudios de
cambio. Su correcta aplicacion permite establecer, con base en la evidencia, si
una intervencion ha logrado modificar el estado de los individuos en una variable
categorica.

Ejemplo: un investigador se propone determinar si una campana de
concienciaciéon sobre la seguridad vial logra modificar significativamente el
comportamiento de los conductores respecto al uso del cinturén de seguridad.
Para ello, se realiza un estudio observacional con disefio antes-después, en el que
se registran las respuestas de 100 conductores antes y después de la intervencion.

Planteamiento
* Variable de estudio: uso del cinturén de seguridad (si/no).
* Diseno: mediciéon emparejada en dos momentos (pre y poscampana).
e Objetivo: evaluar si existe un cambio estadisticamente significativo en
la proporcion de conductores que usan el cinturén tras la intervencion
educativa.

Datos recolectados
Se construye una tabla de contingencia 2 x 2 con base en los comportamientos

antes y después de la campana (Tabla 24):

Tabla 24. Datos recolectados de campafia de concienciacién sobre seguridad vial

Después = Si Después = No Total
Antes = Si a=30 b =10 40
Antes = No c=50 d=10 60
Total 80 20 100

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Interpretacion de la tabla

* a (concordancia positiva): 30 conductores usaban el cinturén antes y
después.

* b (discordancia negativa): 10 conductores usaban el cinturén antes, pero
dejaron de usarlo después.

* ¢ (discordancia positiva): 50 conductores no usaban el cinturén antes, pero
comenzaron a usarlo después.

* d (concordancia negativa): 10 conductores no usaban el cinturén ni antes
ni después.

Aplicacion de la prueba de McNemar
La prueba se enfoca en los valores discordantes (b y ¢; Figura 55):

Figura 55
Formula para aplicacion de la prueba de McNemar

, (b—¢)? (10 —50)* 1600
- - - ~ 26.67
X b+ e 10 + 50 60

Fuente: elaboracion propia (2025).

El valor critico para X? con 1 grado de libertad al nivel de significancia a = 0.05
es 3.841; dado que 26.67 > 3.841, el resultado es estadisticamente significativo.
Ademas, el valor exacto de p = 0.000, lo que permite rechazar la hip6tesis nula de
igualdad de proporciones.

Interpretacion

Los resultados muestran que la campana de concienciacién produjo un cambio
significativo en el comportamiento de los conductores respecto al uso del cinturéon
de seguridad; el nimero de personas que comenzaron a usar el cinturéon después de
la intervencion (50 casos) fue mayor que el de las que dejaron de usarlo (10 casos),
lo que se refleja en una mejora significativa. Por tanto, la campana logré promover
el uso del cinturén para evitar riesgos en la via publica.
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8.2. Tres o mds muestras

La comparaciéon de tres o mas muestras relacionadas es esencial para evaluar
cambios longitudinales en variables dependientes. Esta situacién se presenta con
frecuencia en disefios experimentales u observacionales en los que los mismos
sujetos son evaluados en tres 0 mas momentos en el tiempo, o bien bajo diferentes
condiciones o tratamientos. El objetivo central de este analisis es determinar si
las diferencias observadas entre las condiciones pueden atribuirse al efecto de las
intervenciones, tratamientos o contextos evaluados, mas alla de la variabilidad
aleatoria (Field, 2018).

Desde el punto de vista técnico, el analisis de multiples mediciones intrasujeto
requiere técnicas estadisticas que consideren la dependencia entre las observaciones.
A diferencia de los analisis entre grupos independientes, los estudios con muestras
relacionadas implican observaciones no independientes, lo que invalida el uso de
pruebas que asumen independencia entre mediciones (Girden, 1992).

En estudios que cumplen con los supuestos de normalidad —es decir,
cuando las diferencias entre las condiciones presentan una distribucién normal y
se verifica esfericidad (una forma especifica de homogeneidad de varianzas para
datos repetidos)—, el ANOVA de medidas repetidas constituye la herramienta
paramétrica de referencia (Keselman et al., 1998). No obstante, en la practica
clinica y social, estos supuestos no siempre se cumplen, particularmente cuando
se trabaja con escalas ordinales, datos dicotomicos, tamanos muestrales pequenos,
presencia de valores atipicos o distribuciones marcadamente asimétricas.

Ante estas limitaciones, las pruebas no paramétricas surgen como alternativas
robustas y metodologicamente solidas para comparar tres o mas mediciones
relacionadas. Entre las mas empleadas destacan:

* Prueba de Friedman, que permite comparar k tratamientos o condiciones
en datos de tipo ordinal o continuo no normales en los mismos sujetos
(Gibbons y Chakraborti, 2011).

* Prucba Q) de Cochran, utilizada cuando la variable de interés es dicotomica
y se busca evaluar la proporcion de respuestas (por ejemplo, éxito/fracaso)
en varias condiciones dentro del mismo grupo (Conover, 1999).

Ambas pruebas se fundamentan en el andlisis de rangos o frecuencias, en lugar
de medias o varianzas, lo que las hace menos sensibles a supuestos estrictos y mas
adecuadas para el tratamiento de datos clinicos, educativos y sociales donde las
condiciones ideales de normalidad y homogeneidad rara vez se cumplen. En
suma, la comparacién de tres 0 mas muestras mediante métodos paramétricos o
no paramétricos constituye una estrategia indispensable para el analisis riguroso
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de datos dependientes, incluso en condiciones de variabilidad, heterogeneidad y
limitaciones muestrales que caracterizan los estudios aplicados en salud y ciencias
humanas.

8.2.1. Friedman

La prueba de Friedman es una técnica estadistica no paramétrica disefada para
evaluar si existen diferencias significativas entre tres o mas tratamientos, condiciones
o momentos de medicién aplicados a un mismo conjunto de sujetos o unidades
experimentales. Se le reconoce como una extension de la prueba de Wilcoxon para
muestras relacionadas. Esta prueba es adecuada cuando los datos no cumplen los
supuestos de normalidad exigidos por el ANOVA de medidas repetidas, pero se
desea mantener un disefo intrasujeto que controle la variabilidad interindividual
(Gibbons y Chakraborti, 2011).

En estudios clinicos, psicologicos, educativos y organizacionales en los que
las mediciones se repiten en los mismos individuos bajo diferentes condiciones, la
prucba de Friedman permite detectar diferencias significativas entre condiciones
sin que la asimetria, la curtosis o los valores extremos comprometan la validez del
andlisis (Conover, 1999).

Hipdtesis estadisticas
Como en todo analisis estadistico de contrastes de hipotesis, la prueba de Friedman
se basa en la siguiente formulacion:

* Hipdtesis nula (H): no existen diferencias estadisticamente significativas
entre las medianas de las condiciones evaluadas; es decir, las distribuciones
de las variables dependientes son homogéneas.

* Hipdtesis alternativa (H ): al menos una de las condiciones presenta
diferencias estadisticamente significativas respecto de las demas, lo que
sugiere un efecto del tratamiento o de la condicién experimental.

Este planteamiento permite investigar si las variaciones observadas pueden
atribuirse al efecto de los tratamientos o se explican por la variabilidad aleatoria
esperada bajo la hipotesis de igualdad.

Supuestos
* Las observaciones deben ser dependientes dentro de cada sujeto y pares
independientes entre si.
* La variable dependiente debe ser ordinal o continua no normal.
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* (Cada sujeto debe tener mediciones en todas las condiciones evaluadas
(disenio balanceado).

Ventajas
* No requiere supuestos de normalidad o de homogeneidad de varianzas.
* Controla la variabilidad interindividual al tratarse de un disefio intrasujeto.
* Esrobusta frente a valores atipicos o distribuciones sesgadas.

Limitaciones

* No permite identificar directamente qué condiciones difieren entre si; en
caso de significancia, se requieren pruchas post hoc (por ejemplo, Nemenyi
o Dunn—Bonferroni).

* Presenta menor potencia estadistica que el ANOVA de medidas repetidas
cuando se cumplen los supuestos paramétricos.

* Su interpretacion se limita a diferencias en rangos medianos, sin estimar
directamente el tamaio del efecto.

Procedimiento metodoldgico
El proceso de aplicaciéon de la prueba de Iriedman implica los siguientes pasos
operativos:

1. Estructuracion del conjunto de datos: se construye una matriz de datos
en la cual las filas representan a los sujetos o unidades experimentales,
mientras que las columnas corresponden a las condiciones, tratamientos o
momentos de medicion. Este disenio asegura que cada sujeto sea su propio
control, lo cual incrementa la sensibilidad del analisis.

2. Asignacion de rangos intrasujeto: en cada fila, es decir, por sujeto, se
ordenan los valores correspondientes a las diferentes condiciones y se
asignan rangos ascendentes del menor al mayor valor; en caso de empates,
se asigna el promedio de los rangos que ocuparian los valores empatados.
Esta transformacion a rangos elimina la influencia de la magnitud absoluta
y se enfoca en la posicion relativa de las mediciones.

3. Suma de rangos por condiciéon (Y Rj): una vez asignados los rangos dentro
de cada sujeto, se suman los rangos correspondientes a cada columna
(condicion). Estas sumas de rangos permiten cuantificar la posicion relativa
acumulada de cada tratamiento.

4. Célculo del estadistico de Friedman: el estadistico de prueba de Friedman
se calcula mediante la siguiente férmula (Figura 56):
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Figura 56

Formula para cdleulo de estadistico de Friedman

5 12 2
Xz = nk(k 1) ZRj 3n(k+1)

Fuente: elaboracién propia (2025).

Donde:

n es el nmero de sujetos

k es el nimero de condiciones o tratamientos

Rj es la suma de rangos para la j-ésima condicion

Este estadistico sigue una distribucién aproximada chi-cuadrada con k—1 grados de
libertad bajo la hipétesis nula cuando el tamaiio de muestra es mayor a 10.

5. Toma de decision estadistica: se compara el valor calculado del estadistico
con el valor critico de la distribucién chi-cuadrada para un nivel de
significancia establecido (por ejemplo, a = 0.05). Alternativamente, se
puede calcular el valor p asociado. Si p < ap, se rechaza la hipotesis nula
y se concluye que existen diferencias significativas entre las condiciones
evaluadas.

El principal aporte de la prueba de Friedman radica en su capacidad para controlar
la variabilidad intersujeto sin asumir normalidad ni igualdad de varianzas,
caracteristicas que la convierten en una técnica robusta y versatil. Ademas, al
basarse en rangos, es menos sensible a valores atipicos y a escalas no métricas,
como las ordinales.

No obstante, una limitaciéon importante es que, en caso de detectar una
diferenciasignificativa global, la prueba de Friedman no especifica cuéles condiciones
difieren entre si. Para ello, es necesario realizar comparaciones multiples post hoc,
como las pruebas de Nemenyi o Wilcoxon con ajuste de Bonferroni, que permitan
identificar los pares responsables de las diferencias.

Aplicaciones clinicas y metodoldgicas

En medicina y ciencias del comportamiento, la prueba de Friedman se emplea
frecuentemente en situaciones como:
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* Evaluar el efecto de un farmaco en diferentes momentos (pretratamiento,
postratamiento inmediato y seguimiento).

* Comparar el rendimiento cognitivo de un grupo bajo tres tipos distintos
de estimulo.

* Medir la satisfaccion de pacientes en diferentes fases del proceso clinico.

La prueba de Friedman constituye un recurso estadistico imprescindible en
estudios longitudinales o de diseno cruzado con multiples condiciones relacionadas,
especialmente cuando los supuestos paramétricos no se cumplen. Su adecuada
aplicacion favorece la interpretacién rigurosa de resultados y fortalece la validez de
las inferencias en entornos clinicos, educativos y sociales.

Ejemplo: con el objetivo de evaluar la eficacia relativa de tres tratamientos
farmacologicos en la reduccion de la presion arterial sistolica en pacientes con
hipertension arterial sistémica, un equipo de investigadores diseié un estudio de
tipo intrasujeto, en este se seleccionaron 12 pacientes que recibieron, en distintos
periodos y bajo condiciones controladas, tres medicamentos diferentes identificados
como medicamento A, B y C. Cada paciente recibi6 los tres tratamientos en un
orden aleatorio; posteriormente se midi6 su presion arterial sistolica después de
cada intervencion.

Este disenio permite controlar la variabilidad interindividual, ya que cada
paciente actiia como su propio control. Para el analisis estadistico de las diferencias
observadas entre los tratamientos, se utilizé la prueba no paramétrica de Friedman
debido a que no se asumio la normalidad de los datos y se trataba de comparar tres
condiciones relacionadas.

Datos recolectados
La siguiente tabla presenta los valores de presion arterial sistélica (en mmHg)
medidos después de la administraciéon de cada uno de los medicamentos a los 12
pacientes (Tabla 25).

Tabla 25. Datos recolectados de pacientes con hipertension arterial

Paciente Medicamento A Medicamento B Medicamento C
1 140 135 130
2 150 148 145
3 138 136 132
4 145 140 138
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Paciente Medicamento A Medicamento B Medicamento C
5 155 150 147
6 142 140 136
7 148 144 142
8 135 132 128
9 152 150 146
10 147 143 140
11 149 145 143
12 153 149 146

Fuente: elaboracién propia (2025).

Hipdtesis estadisticas
* Hipotesis nula (H ): no existen diferencias estadisticamente significativas en

la presion arterial sistélica entre los tres medicamentos.

* Hipotesis alternativa (H ): al menos uno de los medicamentos produce un

a

efecto significativamente diferente en la reducciéon de la presiéon arterial
sistolica.

Aplicacién del procedimiento de Friedman
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* Asignacion de rangos por paciente: a cada paciente se les asignaron rangos

a las mediciones de cada tratamiento (1 para la presion mas baja, 3 para
la mas alta). Esta transformacion se realizo fila por fila, lo que permitio
controlar la variabilidad interindividual.

Suma de rangos por tratamiento: se sumaron los rangos asignados a cada
tratamiento. Este paso es esencial para calcular el estadistico de Friedman.
Calculo del estadistico de Iriedman (¥?F): utilizando la férmula
correspondiente y considerando 12 sujetos y 3 tratamientos, se obtuvo el
valor del estadistico de Iriedman, que fue comparado con la distribucién
chi-cuadrada con k - 1 = 2 grados de libertad.

Resultado estadistico: el analisis arroj6 un valor de p = 0.000, que es
significativamente menor al nivel de significancia habitual de a = 0.05.

Interpretacion

Dado que el valor p fue inferior al umbral de significancia (p < 0.05), se rechaza
la hipétesis nula; por tanto, se concluye que existen diferencias estadisticamente
significativas en la presion arterial sistolica entre al menos uno de los tratamientos
administrados. En otras palabras, al menos uno de los medicamentos evaluados
muestra una eficacia significativamente distinta en la reduccién de la presion
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arterial en comparacion con los otros dos. Para identificar especificamente qué
medicamentos difieren entre si en su efecto antihipertensivo, se recomienda
realizar pruebas post hoc, como la de Nemenyi, con ajustes adecuados para
comparaciones multiples.

Este analisis respalda la utilidad del disenio dentro de sujetos y de la prueba
de Friedman para evaluar la eficacia comparativa de tratamientos médicos en
condiciones donde la distribucion de los datos no garantiza el uso de pruebas
paramétricas. La evidencia obtenida constituye una base solida para futuras
decisiones terapéuticas, orientadas a seleccionar el tratamiento mas eficaz en la
practica clinica basada en evidencia.

8.2.2. Q de Cochran

El estadistico ) de Cochran constituye una prueba no paramétrica disefiada para
analizar datos dicotomicos en contextos de medidas repetidas. Se aplica cuando
un mismo grupo de sujetos es evaluado bajo tres o mas condiciones distintas y
la variable de interés adopta tnicamente dos categorias (por ejemplo, éxito/
fracaso, presencia/ausencia, si/no). Esta prueba es una extension de la prueba de
McNemar para contrastar proporciones emparejadas entre diferentes tratamientos
o momentos de mediciéon (McDonald, 2014).

El Q de Cochran busca comparar la eficacia de diversas intervenciones
sobre una variable dicotomica dependiente en un mismo conjunto de unidades
experimentales. Gracias a su disefio, la prueba controla la variabilidad intrasujeto
y permite identificar diferencias estadisticamente significativas en la frecuencia de
respuestas positivas (o negativas) atribuibles a distintas condiciones (Conover, 1999).

Supuestos
Para la aplicaciéon adecuada de la prueba Q) de Cochran deben cumplirse los
siguientes criterios metodologicos:
* La variable dependiente debe ser dicotomica.
* Las observaciones deben ser emparejadas, es decir, cada sujeto debe haber
sido evaluado en todas las condiciones.
* El ndmero de sujetos debe ser constante en todas las condiciones.

El objetivo de esta prueba es contrastar la hipotesis nula que establece que las
proporciones de éxito (o de respuestas positivas) son iguales en todas las condiciones,
frente a una hipotesis alternativa que plantea que al menos una condicién presenta
una proporcion significativamente distinta.
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Hipotesis estadisticas
* Hipétesis nula (H): las proporciones de éxito son iguales en todas las
condiciones evaluadas.
* Hipotesis alternativa (H ): al menos una condiciéon presenta una proporcion
de éxito diferente a las demas.

Procedimiento metodoldgico
El procedimiento para llevar a cabo la prueba Q) de Cochran consta de los siguientes
pasos estructurados:

1. Organizacion de los datos: se construye una matriz en la que cada fila
representa a un sujeto y cada columna a una condiciéon. En cada celda
se registra una respuesta dicotémica (por ejemplo, 1 = éxito, 0 = fracaso)
obtenida bajo esa condicién especifica.

2. Galculo de totales marginales: se computan las sumas por filas (nimero
total de éxitos por sujeto) y por columnas (nimero de éxitos por condicion),
lo que permite cuantificar la variabilidad entre sujetos y entre condiciones.

3. Gélculo del estadistico Q; se utiliza la siguiente formula (Figura 57).

Figura 57
Célculo del estadistico Q de Cochran

(k1) [k Yo - T2]
T R T-YL R

Fuente: elaboracién propia (2025).

Donde:

k = ntmero de condiciones

n = namero de sujetos

CQi = total de respuestas positivas en la condicion j
RQj = total de respuestas positivas del sujeto 1

T = total general de respuestas positivas

4. Prueba de significancia: el valor calculado del estadistico Q) se compara
con la distribuciéon chi-cuadrado con k - 1 grados de libertad. Si el valor
p asociado es menor al nivel de significancia previamente establecido
(habitualmente a = 0.05), se rechaza la hipotesis nula.
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Ventajas

* Aplicabilidad a datos dicotémicos: es una de las pocas pruebas diseniadas
especificamente para datos binarios en disefios de medidas repetidas.

* Control de la variabilidad intrasujeto: al utilizar un disefio emparejado,
se mejora la sensibilidad del andlisis frente a métodos para muestras
independientes.

* No requiere normalidad: ideal para contextos clinicos o sociales donde las
respuestas no son continuas ni siguen una distribucion paramétrica.

Limitaciones

* Restricciéon a variables dicotomicas: no puede utilizarse con variables
categoricas, politdmicas ni ordinales.

* Sensibilidad a estructuras incompletas: requiere que todos los sujetos
tengan observaciones completas en todas las condiciones.

* Necesidad de pruebas post hoc: si se detecta una diferencia global
significativa, es necesario realizar comparaciones multiples adicionales (por
ejemplo, pruebas de McNemar por pares con correcciéon de Bonferroni)
para identificar especificamente donde radica la diferencia.

Aplicaciones clinicas y metodolégicas

La prueba Q) de Cochran es atil para evaluar la eficacia de multiples intervenciones
binarias sobre los mismos individuos, por ejemplo, determinar si hay diferencias
en la respuesta inmunoldgica a diferentes vacunas, en el cumplimiento terapéutico
frente a diversas modalidades de seguimiento, o en la precision de diagnoéstico de
un mismo grupo de radidlogos evaluando tres técnicas de imagen distintas. La
prucba Q) de Cochran ofrece una solucién estadistica robusta para el analisis de
proporciones en medidas repetidas con datos dicotémicos, en contextos en los que
las alternativas paramétricas no son adecuadas ni validas.

Ejemplo: un equipo de investigaciéon en psicologia clinica desea evaluar
la eficacia comparativa de tres enfoques terapéuticos en la reduccion de sintomas
de ansiedad en pacientes con diagnoéstico confirmado de trastorno de ansiedad
generalizada (TAG). Para ello, se disena un estudio con medidas repetidas en el
cual un mismo grupo de pacientes participa, de forma controlada y secuenciada, en
tres tipos distintos de intervencién psicolégica: terapia cognitivo-conductual (TCC),
terapia de aceptacion y compromiso (ACT) y terapia psicodinamica (TP).

Cada paciente es sometido a las tres intervenciones en distintos momentos,
siguiendo un esquema de disenio cruzado (crossover), y al término de cada fase
se evalta si presenta mejoria clinica en los niveles de ansiedad, segiin un criterio
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dicotémico (mejoria: 1; sin mejoria: 0) basado en un umbral clinicamente validado
en escalas estandarizadas.

Datos recolectados
Los datos recolectados se organizan en la siguiente matriz binaria (Tabla 26):

Tabla 26. Datos recolectados de pacientes con trastorno de ansiedad generalizada

Paciente Terapia cognitivo- Terapia de aceptaciéon  Terapia psicodinamica
conductual (TCC) y compromiso (ACT) (TP)
1 1 0 1
2 1 1 1
3 0 0 1
4 1 1 0
5 1 1 1
6 0 1 1
7 1 0 0
8 0 1 1
9 1 1 1
10 1 0 1

Fuente: elaboracion propia (2025).

Hipdtesis planteadas
* Hipotesis nula (H,): las proporciones de pacientes que presentan mejoria
son iguales en las tres intervenciones.
* Hipdtesis alternativa (H ): al menos una de las terapias difiere
significativamente en su proporcion de eficacia.

Aplicacidn de la prueba Q de Cochran

Se calcula el namero de pacientes que experimentaron mejoria tras cada tipo de
intervencion: TCC: 7 pacientes, ACT: 6 pacientes y 'TP: 8 pacientes. Asimismo, se
identifican los patrones de respuesta binaria por paciente y se aplica el estadistico
Q) de Cochran para determinar si existen diferencias estadisticamente significativas
entre las proporciones de ¢xito observadas en cada terapia. En esta prueba, todos
los participantes fueron evaluados con los tres tratamientos (disefio completo) y los
datos son dicotomicos y emparejados. El analisis se realiza en software estadistico y
el resultado arrojado para el valor de p asociado al estadistico Q) es p = 0.210.
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Interpretacion

Dado que el valor p es mayor que el nivel de significancia habitual (a = 0.05), no se
rechaza la hipdtesis nula; por tanto, no se encontraron diferencias estadisticamente
significativas en la efectividad de las tres intervenciones psicologicas para la
reduccién de ansiedad en los pacientes evaluados. Este analisis sugiere que, en
esta muestra especifica de pacientes con trastorno de ansiedad generalizada, las
tres terapias psicologicas presentan niveles de eficacia comparables en términos de
proporciéon de individuos que reportan mejoria clinica tras la intervenciéon. Aunque
no se observan diferencias estadisticamente significativas, esta conclusion debe
considerarse en el contexto del tamafno de muestra limitado y de los posibles efectos
cruzados entre intervenciones. Investigaciones con mayor poder estadistico podrian
explorar mas a fondo los efectos diferenciales entre estos enfoques terapéuticos.

Cierre de la unidad

Esta unidad proporcioné las herramientas estadisticas esenciales para analizar datos

dependientes obtenidos mediante mediciones repetidas en los mismos sujetos. Se revisaron
pruebas paramétricas y no paramétricas t de Student, Wilcoxon, McNemar, Friedman y Q
de Cochran, adecuadas para distintos tipos de variables y disenos. El aprendizaje adquirido
permite aplicar e interpretar estas pruebas con rigurosidad metodolégica, fortaleciendo la
capacidad de tomar decisiones informadas.

193






Unidad

Correlacion y regresion



Unidad 9

Presentacion de la unidad

Esta unidad aborda el analisis de relaciones entre variables mediante técnicas de
correlacion bivariada y modelos de regresion, tanto lineal como logistica. Estas
herramientas permiten identificar asociaciones, construir modelos predictivos
y tomar decisiones fundamentadas en el andlisis estadistico, siendo aplicables en
multiples disciplinas cientificas y profesionales.

Objetivos
A través del estudio sistematico de esta unidad, se pretende que el estudiante sea
capaz de:
* Evaluar la asociacién entre dos variables mediante coeficientes de
correlacion bivariada, interpretando su fuerza y su direccion.
* Construir, estimar e interpretar modelos de regresion lineal, comprendiendo
sus supuestos, limitaciones y aplicaciones en contextos reales.
* Aplicar modelos de regresion logistica para el analisis de variables
dicotémicas o multinomiales, interpretando los coeficientes en términos
de probabilidades u odds ratios y evaluando la calidad del ajuste del modelo.

Competencia especifica
Al integrar los contenidos conceptuales, procedimentales, actitudinales vy
contextuales de esta unidad, el lector desarrollara la competencia para:

Analizar relaciones entre variables utilizando técnicas de correlaciéon y
regresion, seleccionando y aplicando modelos lineales y logisticos adecuados para
interpretar y predecir comportamientos en diversos contextos. Esta competencia
incluye la capacidad de fundamentar decisiones estadisticas en las caracteristicas
de los datos, asi como de evaluar la pertinencia de los modelos segtin los objetivos
del estudio.

196



Correlacion y regresion

9.1. Correlacion

El andlisis estadistico de correlaciones permite no solo detectar asociaciones,
sino también caracterizar su fuerza y direccion. Este tipo de andlisis se utiliza
ampliamente en disciplinas como la medicina, la economia, la psicologia, la
biologia, la ingenieria y las ciencias sociales, donde la identificacién de patrones
entre variables resulta esencial para interpretar fenémenos complejos y generar
conocimiento empirico (Mukaka, 2012).

En términos formales, la correlacion cuantifica la intensidad y la direccion de
una relacion lineal entre dos variables mediante el coeficiente de correlacion. Este
puede evidenciar una asociacion positiva (ambas variables aumentan o disminuyen
en conjunto), negativa (una variable aumenta mientras la otra disminuye) o nula
(ausencia de asociacion lineal). El coeficiente de correlacion de Pearson es el mas
utilizado para variables de nivel de intervalo o de razon con distribuciéon normal,
mientras que el coeficiente de Spearman se emplea en variables ordinales o en
aquellas que no cumplen los supuestos de normalidad (Schober et al., 2018).

La correlaciéon no implica causalidad. Una asociacién estadistica significativa
entre dos variables no necesariamente indica que una cause a la otra; ambas
podrian ser influenciadas por un tercer factor no observado o ser producto del azar.
Por esta razoén, la interpretacién de los coeficientes de correlacion debe realizarse
con cautela, considerando el disefio del estudio, los supuestos estadisticos y el marco
tedrico en el que se inscribe la investigacion (Murdock, 2022).

Por su parte, el analisis de regresion complementa y amplia el estudio de la
correlaciéon al modelar matematicamente la relacion entre variables. La regresion
lineal simple permite estimar como cambia una variable dependiente en funcién
de una variable independiente, mientras que la regresion multiple incorpora varios
predictores para evaluar suimpacto relativo sobre la variable de interés (Montgomery
et al., 2021). Estos modelos generan predicciones, identifican relaciones funcionales
y evaltian factores que influyen de manera significativa en un fenémeno.

Cuando la variable dependiente es categorica (por ejemplo, éxito/fracaso o
presencia/ausencia de una enfermedad), se utilizan modelos de regresion logistica,
que permiten estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento en funciéon
de los predictores. Esta técnica es especialmente tutil en la investigacion clinica,
epidemioldgica y social, donde los desenlaces suelen expresarse en términos binarios
o multinomiales (Hosmer et al., 2013). En conjunto, los analisis de correlacion y
regresion ofrecen herramientas para comprender, modelar y predecir fenémenos
complejos a partir de datos empiricos. Su dominio técnico y conceptual resulta
indispensable para la investigacion cientifica rigurosa.
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9.2. Correlaciones bivariadas

El analisis de correlaciones bivariadas evalta la relaciéon entre dos variables
cuantitativas. Su proposito es estimar, describir y cuantificar el grado de asociacion
lineal entre dichas variables, asi como determinar si la asociaciéon observada es
estadisticamente significativa. La correlacion no debe interpretarse como causalidad,
ya que el hecho de que dos variables estén asociadas no implica necesariamente
que una sea causa de la otra. La correlacion identifica patrones de covariacion, no
mecanismos causales (Murdock, 2022). La interpretacion de la correlacion se basa
en la direccion y la magnitud de la asociacion:

* Correlacion positiva: se presenta cuando un incremento en una variable
se asocia con un incremento en la otra, o bien cuando ambas disminuyen
simultaneamente. Un ejemplo clésico se encuentra en la relacion entre el
tiempo dedicado al estudio y el rendimiento académico: a mayor tiempo de
estudio, suele corresponder un mejor desempeno.

* Correlacion negativa: se observa cuando un aumento en una variable se
acompana de una disminucién en la otra. Un caso empirico frecuente es
la relacion inversa entre el consumo de tabaco y la capacidad pulmonar:
a medida que aumenta el nimero de cigarrillos consumidos, la funciéon
pulmonar tiende a disminuir.

* Correlacion nula: indica la ausencia de una relacién lineal significativa. En
estos casos, los cambios en una variable no permiten predecir de manera
consistente el comportamiento de la otra.

Coeficientes de correlacion

Para cuantificar el grado de asociaciéon entre dos variables se emplean distintos
coeficientes estadisticos, cuya eleccion depende de la naturaleza de los datos y de
los supuestos estadisticos que puedan verificarse:

* Coeficiente de correlacion de Pearson (r): es el mas utilizado cuando ambas
variables son continuas, cuantitativas y distribuidas normalmente. Su valor
oscila entre —1 y 1; valores cercanos a *1 indican una asociacién lineal
fuerte, mientras que valores proximos a 0 sugieren una asociaciéon débil
o inexistente. Este coeficiente requiere como supuestos la linealidad y la
homocedasticidad (Schober et al., 2018).

* Coeficiente de correlaciéon de Spearman (p): se emplea con datos no
normales o con variables ordinales. Transforma los datos en rangos y mide
la asociacion entre ellos (Gtil en presencia de asimetria o valores atipicos)

(Mukaka, 2012).
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Coeficiente de correlaciéon de Kendall (t): Constituye una medida
alternativa para variables ordinales o para muestras pequenas. Evalaa la
concordancia entre pares de observaciones; es mas conservadora y robusta
ante la presencia de empates (Gibbons y Chakraborti, 2011).

Aplicaciones

La utilidad del analisis de correlaciones bivariadas trasciende el ambito
tedrico de la estadistica y se ha consolidado como una técnica esencial en
diversas disciplinas:

Medicina: para examinar la relacién entre variables biomédicas, como el
nivel de colesterol y el riesgo de enfermedad cardiovascular.

Psicologia: para estudiar la asociacion entre estados emocionales (como
ansiedad o depresion) y el rendimiento cognitivo.

Economia: para investigar la relacién entre indicadores macroeconémicos,
como el producto interno bruto y la tasa de empleo.

Educacion: para explorar el vinculo entre la asistencia escolar y el
desempeno académico de los estudiantes.

En conjunto, el analisis de correlacion bivariada proporciona una base solida parala

formulacién de hipédtesis, la generacion de lineas de investigacién y la construccién

de modelos mas complejos, como los de regresion, que permiten estudiar con mayor

profundidad las relaciones funcionales entre variables.

Ejemplo: un investigador se propone analizar si existe una relacién

significativa entre la edad de los pacientes y su presion arterial sistolica (expresada

en milimetros de mercurio, mmHg). Para tal propésito, se selecciona una muestra de

15 pacientes adultos, en quienes se registran las siguientes variables: edad (en anos)

y PAS. Los datos recolectados se detallan en la siguiente tabla: Datos recolectados

(Tabla 27)

Tabla 27. Datos recolectados sobre edad y presion arterial sistolica

Paciente Edad (afios) PAS (mmHg)
1 35 120
2 42 125
3 50 130
4 55 138
5 60 142
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Paciente Edad (afios) PAS (mmHg)
6 63 145
7 68 150
8 70 155
9 75 160
10 78 162
11 80 165
12 82 168
13 85 170
14 87 172
15 90 175

Fuente: elaboracion propia (2025).

Andlisis estadistico
Para evaluar la fuerza y direccion de la relacion entre la edad y la PAS, se calcula
el coeficiente de correlaciéon de Pearson (r), una medida estadistica que cuantifica
la asociacion lineal entre dos variables cuantitativas. El coeficiente r puede tomar
valores entre -1 y +1:

» Valores cercanos a +1 indican una correlacion positiva fuerte.

* Valores cercanos a -1 indican una correlaciéon negativa fuerte.

* Valores proximos a 0 indican una correlacion débil o nula.

Asimismo, se realiza una prueba de significancia estadistica para determinar si el
valor de r es significativamente distinto de cero, mediante el p-valor.

Resultados

* Coeficiente de correlacion (r): el valor de r = 0.95 indica una correlacion
positiva muy fuerte entre la edad y la PAS, es decir, a medida que aumenta
la edad, tiende a aumentar la presion arterial sistolica.

* p-valor: como el p-valor es menor que 0.001, el resultado es estadisticamente
significativo al nivel de significancia convencional (a = 0.05); por tanto, se
rechaza la hipdtesis nula de que no existe correlacion entre las variables. Se
concluye que la asociacion observada no se debe al azar.

Interpretacioén

El analisis realizado demuestra la existencia de una relacion positiva y significativa
entre la edad de los pacientes y su presion arterial sistélica, este hallazgo es consistente
con la evidencia médica acumulada, la cual indica que el envejecimiento conlleva
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una progresiva rigidez arterial y un incremento en la resistencia vascular periférica,
lo que se traduce en aumentos graduales de la presion arterial sistolica.

Desde el punto de vista clinico, estos resultados subrayan la importancia
de una vigilancia estrecha de la presién arterial en la poblacién adulta mayor, asi
como la necesidad de estrategias preventivas personalizadas para mitigar el riesgo
cardiovascular asociado al envejecimiento.

9.3. Modelo de regresion lineal simple y multiple

La regresion lineal constituye una de las herramientas fundamentales del analisis
estadistico para el estudio de las relaciones funcionales entre variables cuantitativas.
A diferencia del analisis de correlacion, cuyo proposito es describir la intensidad y la
direccion de una relacion, la regresion se centra en modelar dicha relacion mediante
una ecuacién matematica, lo que permite explicar el comportamiento de una
variable dependiente (respuesta) en funcion de una o mas variables independientes
(predictoras) (Montgomery et al., 2021; Gelman et al., 2020).

9.3.1 .Regresion lineal simple

La regresion lineal simple describe la relaciéon entre una variable dependiente (Y)
y una unica variable independiente (X) mediante una funciéon lineal. Su forma
general se expresa como (Figura 58):

Figura 58

Formula general regresion lineal simple

Y=ﬂ()‘|‘,31X+6

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde:

Y: variable dependiente (respuesta).

X: variable independiente (predictora).

f3,: Intercepto o constante, que representa el valor esperado de Y cuando X=0.

B3,: Coeficiente de regresion, que indica el cambio esperado en Y por cada unidad
de cambio en X.

e: término de error aleatorio que representa la variabilidad de Y no explicada por

X.
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Supuestos
El modelo de regresion lineal simple se basa en los siguientes supuestos:
* Linealidad: existe una relacion lineal entre X y Y.
* Independencia: las observaciones son independientes entre si.
* Homocedasticidad: la varianza de los errores es constante a lo largo de los
valores de X.
* Normalidad del error: los errores (g) se distribuyen normalmente con
media cero.

Cuando estos supuestos se cumplen, el modelo ofrece estimaciones eficientes,
insesgadas y minimas en varianza para los coeficientes 3 y 3.

Interpretacion de los coeficientes
* B, (intercepto): representa el valor estimado de Y cuando X=0; en algunos
contextos puede carecer de interpretaciéon practica st X=0 no tiene sentido.
* 3, (pendiente): indica el cambio promedio en Y por cada unidad adicional
de X si 3,>0, la relacion es positiva; si 3,<0, es negativa.

Medida de ajuste del modelo
El grado en que el modelo explica la variacién en la variable dependiente se cuantifica
mediante el coeficiente de determinacion (R?), que varia entre 0y 1; un R? cercano a
1 indica que el modelo explica una gran proporcién de la variabilidad de Y.
Ejemplo: un equipo de investigacién en ciencias de la salud desea analizar
la relacién entre la altura (en cm) y el peso corporal (en kg) en una muestra de
adultos jovenes, con el fin de construir un modelo predictivo que permita estimar el
peso de un individuo a partir de su estatura. Se parte del supuesto de que existe una
relacion lineal entre ambas variables.

Datos recolectados
Se selecciona aleatoriamente una muestra de 10 individuos y se registran sus valores
de altura y peso (Tabla 28):
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Tabla 28. Datos recolectados sobre altura y peso

Paciente Altura X (cm) Peso Y (kg)
1 160 55
2 165 58
3 170 62
4 175 65
5 180 70
6 185 72
7 190 76
8 195 79
9 200 83
10 205 85

Fuente: elaboracién propia (2025).

Formulacion del modelo

Se aplica un analisis de regresion lineal simple, asumiendo un modelo del tipo:
Y=B,tB,X+e, donde Y representa el peso y X la altura. Mediante métodos de
minimos cuadrados, se estiman los coeficientes: YA=—49.2+0.65X.

Interpretacion de los coeficientes

* Intercepto (" ,=—49.2): representa el valor estimado del peso cuando la
altura es 0, aunque carece de una interpretaciéon practica directa (pues
ninguna persona mide 0 cm); es un parametro matematico necesario para
definir la recta.

* Pendiente (8" ,=0.65): indica que, por cada incremento de 1 cm en la altura,
el peso corporal estimado aumenta en promedio 0.65 kg; esto sugiere una
relacién positiva entre ambas variables.

Medida de ajuste

El coeficiente de determinacion R? = 0.985 indica que el 98.5 % de la variabilidad
observada en el peso corporal puede ser explicada por el modelo a partir de la
altura del individuo; esto sugiere un ajuste excelente del modelo a los datos.

Interpretacioén

El modelo construido permite predecir el peso de una persona a partir de su estatura,
asumiendo una relacion lineal entre las variables. Esta herramienta puede ser de
utilidad en contextos clinicos y nutricionales en los que se requiera una estimacion
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aproximada del peso corporal con base en mediciones antropométricas basicas. No
obstante, se recomienda validar el modelo considerando otros factores como el
sexo, la edad o la composicion corporal, para mejorar su precision predictiva.

9.3.2. Regresion lineal multiple

La regresion lineal multiple constituye una extension del modelo de regresion lineal
simple que incorpora dos o mas variables independientes para medir la influencia
simultanea de multiples factores sobre una variable dependiente. Este enfoque
permite modelar fenémenos complejos en los que intervienen diversas dimensiones
(Kutner et al., 2005). La ecuaciéon del modelo se representa como (Figura 59):

Figura 59

FEcuacion del modelo de regresion lineal miltiple

Y =00+ 61 X1+ BoXo+ ...+ 3, X, +¢€

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde:

Y: Variable dependiente

X5 X,5-,X,: Variables independientes
ByoB,s--5B,: Goeficientes del modelo

e: Término de error

Ventajas
* Control de variables de confusion: permite ajustar el efecto de una variable
considerando la influencia de otras.
* Mayor poder explicativo: aumenta el R2 y mejora la capacidad predictiva
del modelo.
e Deteccion de relaciones mas complejas: facilita la identificacion de
interacciones o efectos no observables en modelos simples.

En regresion multiple se deben vigilar problemas como la colinealidad entre
variables predictoras, que puede distorsionar la interpretacion de los coeficientes,
asi como los residuos atipicos o influyentes, que pueden afectar la estabilidad del
modelo. Para ello, se emplean diagnosticos estadisticos como el VIF (Variance
Inflation Factor), los residuos estandarizados y los graficos de dispersion parcial.
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Ejemplo: en el contexto clinico, la prediccion del nivel de glucosa en sangre
es fundamental para la prevencién y el manejo de la diabetes. Para este fin, se
propone construir un modelo de regresion lineal multiple que permita estimar los
niveles de glucosa (variable dependiente Y) a partir de un conjunto de factores
relevantes, tales como:

+ X,: Calidad de la dieta (valor numérico basado en puntuacién nutricional

estandarizada)

* X, Nivel de actividad fisica semanal (minutos de ejercicio moderado a

VIgoroso)
* X,: Edad del paciente (afios)

Datos recolectados (Tabla 29)

Tabla 29. Datos recolectados sobre calidad de dieta, nivel de actividad fisica, glucosa y edad

Paciente Dieta (X1)  Actividad fisica (X2) Edad (X3) Glucosa (Y)

1 85 180 25 92
2 70 120 32 110
3 60 90 40 130
4 88 240 27 89
5 55 60 45 145
6 75 150 34 108
7 65 80 41 125
8 90 200 30 94
9 50 45 50 155
10 80 160 29 100

Fuente: elaboracion propia (2025).

Modelo propuesto

Seajusta el siguiente modelo de regresionlinealmultiple: Y=+ X +3,X,+,X, +e.
A través del método de minimos cuadrados ordinarios (MCO), se estiman los
coeficientes: YA=170.2-0.45X —0.12X,+0.75X,
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Interpretacion de los coeficientes
* Intercepto ($”,=170.2): representa el nivel estimado de glucosa cuando

los valores de dieta, actividad fisica y edad son cero. Aunque no es
interpretable clinicamente, es necesario para definir el modelo.
Coeficiente de dieta ($* =-0.45): por cada punto adicional en la
calidad de la dieta, se espera una reducciéon promedio de 0.45> mg/dL en la
glucosa, manteniendo constantes las demas variables.

Coeficiente de actividad fisica ($*,=—0.12): indica que un incremento
de 10 minutos semanales de ejercicio reduce la glucosa estimada en 1.2
mg/dL, en promedio.

Coeficiente de edad ($*,=+0.75): por cada afio adicional de edad, el
nivel estimado de glucosa aumenta en 0.75 mg/dL, controlando por dieta
y ejercicio.

Evaluacion del modelo
+ R?=0.91: el modelo explica el 91 % de la variabilidad total en los niveles

de glucosa (excelente ajuste).

e Valor p global < 0.001: el modelo completo es estadisticamente

significativo.

* Pruebas de individualidad: los coeficientes de dieta y edad son

significativos a un nivel de a = 0.05, mientras que la actividad fisica se
aproxima a la significancia marginal.

Interpretacion

El modelo permite estimar con elevada precision los niveles de glucosa en funcion de
la dieta, la actividad fisica y la edad; la direccion de los coeficientes concuerda con el
conocimiento biomédico actual: una mejor alimentacién y un mayor ejercicio fisico
se asocian con niveles mas bajos de glucosa, mientras que la edad incrementa el
riesgo glucémico. Estos resultados pueden ser utiles para intervenciones preventivas
personalizadas en pacientes con riesgo de disglucemia o de diabetes tipo 2.

Aplicaciones de la regresion lineal
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La regresion lineal puede modelar relaciones entre variables y realizar predicciones.
A continuacion, se ilustran algunas de sus principales aplicaciones:
* Finanzas: estimacion del precio de acciones, bonos o fondos de inversion

en funcién de variables econémicas como las tasas de interés, la inflaciéon o
el producto interno bruto.
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* Salud publica: evaluacién de la asociacién entre habitos de vida
saludables (por ejemplo, nivel de ejercicio fisico) y desenlaces en la salud
como la esperanza de vida, la incidencia de enfermedades cardiovasculares
o los niveles de presién arterial.

* Marketing: medicion del efecto de las estrategias de publicidad vy
promocién sobre el volumen de ventas, la participaciéon de mercado o la
fidelidad del consumidor.

Ejemplo: con el objetivo de identificar factores asociados al riesgo de diabetes
tipo 2, un grupo de investigadores evalia la relacién entre los niveles de glucosa en
sangre en ayuno (mg/dL) y dos variables independientes: la edad (afios) y el indice
de masa corporal (IMC) (kg/m?) en una muestra de 15 pacientes con factores de
riesgo metabolico.

Datos recolectados
Se recolectaron datos de 15 pacientes con riesgo de diabetes (Tabla 30)

Tabla 30. Datos recolectados de pacientes con riesgo de diabetes

Gl
Paciente  Edad (afios) IMC (kg/cm?2) uC(O " j EL)
ayuno (mg

1 35 245 98
2 42 26.3 105
3 50 27.8 110
4 55 29.1 120
5 60 30.5 130
6 63 31.8 135
7 68 33.0 140
8 70 34.2 145
9 75 35.0 155
10 78 36.5 160
11 80 37.1 165
12 82 38.4 170
13 85 39.0 175
14 87 40.2 180
15 90 41.0 185

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Andlisis estadistico

1. Regresidn lineal simple

Se estima un modelo de regresion lineal simple considerando la edad como tnico
predictor de los niveles de glucosa: Y= +f X +e, donde Y: glucosa en ayuno (mg/
dL), X1: edad (anos).

Resultados del modelo

Cocficiente de regresion () = 1.65

Intercepto (B*) = 39.4

Coeficiente de correlacion de Pearson (r) = 0.97
R2=0.94

Interpretacion

Existe una correlacion positiva y muy fuerte entre la edad y los niveles de glucosa en
ayuno; el modelo sugiere que, por cada afo adicional de edad, el nivel de glucosa
en ayuno aumenta en promedio 1,65 mg/dL. Este hallazgo esta en concordancia
con la evidencia cientifica que asocia el envejecimiento con un deterioro progresivo
de la sensibilidad a la insulina.

2. Regresidn lineal muiltiple

Se ajusta un modelo de regresion multiple incorporando la edad y el IMC como
variables independientes: Y=+ X1+, +e, donde X1: edad (afios), X2: IMC
(kg/m?).

Resultados del modelo
pr0 =42.3

pr1=1.61 (edad)
*2=0.10 IMC)
R2=0.98

Interpretacion

Al incluir el IMC, el modelo explica el 98 % de la variabilidad en los valores de
glucosa en ayuno. No obstante, en este conjunto de datos, la edad continta siendo
el predictor principal, mientras que el coeficiente asociado al IMC no alcanza
significacion estadistica (p > 0.05). Esto sugiere que, aunque existe una relacion
positiva entre el IMC y la glucosa, su efecto no es independiente del impacto de la
edad sobre la glucemia.
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Los modelos desarrollados evidencian que la edad tiene una fuerte asociacion
positiva con los niveles de glucosa en sangre en ayuno; el modelo de regresion
multiple mejora el ajuste general, aunque no anade un valor explicativo significativo
respecto del IMC en esta muestra. Estos hallazgos son ttiles para el monitoreo
clinico y para la identificacion temprana de sujetos con riesgo de disglucemia en
contextos de salud publica y medicina preventiva.

9.4. Modelo de regresion logistica

La regresion logistica permite modelar la relacién entre una o mas variables
independientes y una variable dependiente categoérica. A diferencia de la regresion
lineal, cuyo objetivo es predecir valores continuos, la regresion logistica esta diseiada
para estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento categoérico, generalmente
dicotémico (por ejemplo, presencia/ausencia de una enfermedad, éxito/fracaso).
Su fundamento matematico se basa en la funcion logistica, también denominada
funcién sigmoide, que transforma una combinacion lineal de predictores en una
probabilidad entre 0 y 1.

Modelo matemdtico
La forma funcional de la regresion logistica binaria se expresa como (Figura 60):

Figura 60

Modelo matemdtico del modelo de regresion logistica

eBO+B1X1+-~-+ﬁan

1 _*_ 6B0+/91X1+---+ﬂan

P(Y =1) =

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde:

P(Y=1): es la probabilidad de que ocurra el evento de interés (por ejemplo, estar
enfermo)

f3,: es el intercepto del modelo

B5Bys- - -5B,: son los coeficientes de regresion asociados a las variables independientes
XXX,

e: representa el nimero de Euler, base de los logaritmos naturales

Al aplicar el logit (logaritmo de las probabilidades), se obtiene una transformacion
lineal que facilita la interpretacion de los coeficientes del modelo (Figura 61):
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Figura 61
Formula de logaritmo de las probabilidades

. P
ogit(P) =log (1 ) = fu-+ AuXy + B+ ...+ ki

Fuente: elaboracion propia (2025).

Tipos de regresidn logistica

* Regresion logistica binaria: aplicable cuando la variable dependiente posee
Unicamente dos categorias mutuamente excluyentes. Ejemplo: sobrevivio/
no sobrevivid, positivo/negativo, éxito/fracaso.

* Regresion logistica multinomial: utilizada cuando la variable de resultado
tiene mas de dos categorias sin un orden jerarquico definido, como en un
diagnostico diferencial entre enfermedades.

* Regresion logistica ordinal: se emplea cuando las categorias poseen un
orden logico o secuencial, como los niveles de satisfaccion (bajo, medio,
alto) o grados de severidad clinica.

Aplicaciones de la regresidn logistica
Dada su versatilidad, la regresion logistica tiene multiples aplicaciones en contextos
donde se requiere tomar decisiones con base en predicciones categoricas:

* Medicina: evaluacion del riesgo de padecer enfermedades cronicas como
diabetes mellitus tipo 2, hipertension o cancer, a partir de factores clinicos y
demograficos (edad, IMC, antecedentes familiares, entre otros).

* Sociologia: analisis de variables que influyen en la probabilidad de que un
individuo vote por un partido, participe en procesos electorales o adopte
comportamientos sociales.

* Marketing y comportamiento del consumidor: prediccion de la probabilidad
de compra de un producto en funcién de variables como el historial de
compras, la interacciéon con campanas publicitarias o el perfil demografico.

La correlacién permite cuantificar la fuerza y direccién de una relacién entre
dos variables. La regresion extiende esta capacidad al ambito de la prediccion y
del modelado matematico. La regresion lineal simple y multiple son ideales para
variables continuas, mientras que la regresion logistica es la herramienta idénea
cuando la variable dependiente es de tipo categérico. El conocimiento riguroso de
estas técnicas no solo permite desarrollar modelos explicativos solidos.
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Ejemplo: un grupo de investigadores clinicos interesados en la prevencion
de enfermedades metabdlicas propone un estudio observacional transversal para
evaluar la probabilidad de desarrollar diabetes mellitus tipo 2 en pacientes con
sobrepeso u obesidad, considerando dos factores de riesgo bien establecidos: el
indice de masa corporal (IMC) y la presion arterial sistolica (PAS). La variable
dependiente del estudio es dicotémica: presencia de diabetes (1 = si, 0 = no).

Datos recolectados

Se recolectaron datos de 20 pacientes adultos, distribuidos segtin los niveles de IMC
y PAS, junto con el diagnéstico confirmado de diabetes tipo 2. A continuacién, se
resumen los datos del estudio (Tabla 31).

Tabla 31. Datos recolectados sobre IMC y PAS de adultos

Diabetes (1 =

Paciente IMC (kg/cm?) PAS (mmHg) Si, 0 = No)
) 94.5 120 0
9 26.3 130 0
3 27.8 135 0
4 29.1 140 !
5 30.5 145 0
6 31.8 150 1
7 33.0 155 1
8 34.2 160 !
9 35.0 165 1
10 36.5 170 0
11 37.1 175 !
12 38.4 180 !
13 39.0 185 1
14 40.2 190 !
15 41.0 195 !
16 42.5 200 !
17 43.1 205 !
18 44.8 210 !
19 46.0 215 I
20 47.5 220 !

Fuente: elaboracién propia (2025).
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Desarrollo del modelo

Se aplico una regresion logistica binaria para modelar la probabilidad de diagnostico
de diabetes en funciéon del IMC y la presion arterial sistolica; la forma del modelo
estimado fue (Figura 62):

Figura 62

Formula del modelo de regresion logistica binaria

P

Fuente: elaboracion propia (2025).

Donde:

P es la probabilidad de tener diabetes tipo 2.

[30 representa el intercepto del modelo.

31y 2 son los coeficientes asociados a los predictores IMC y PAS, respectivamente.

Interpretacion

El modelo global mostro ser estadisticamente significativo (p < 0.05), lo que indica
que, en conjunto, los predictores incluidos explican una proporcion significativa de
la varianza en la ocurrencia del evento (diagnostico de diabetes tipo 2). Sin embargo,
ninguno de los coeficientes individuales (IMC ni PAS) result6 estadisticamente
significativo de manera aislada (p > 0.05); a pesar de que ambos factores estan
asociados con el riesgo de diabetes, en este conjunto de datos especifico no se puede
concluir que uno sea un predictor robusto del diagnostico.

Una posible explicacion de este hallazgo es la presencia de colinealidad
entre IMC y PAS, dado que ambos factores estan fisiologicamente correlacionados
y podrian estar captando el mismo componente de riesgo. Asimismo, el tamaro
limitado de la muestra (n=20) reduce el poder estadistico del analisis y la estabilidad
de los coeficientes. Las pruebas de bondad de ajuste, como la prueba de Hosmer-
Lemeshow y los indicadores pseudo-R? sugirieron que el modelo tiene un ajuste
aceptable con una capacidad razonable de discriminacién entre casos positivos y
negativos.



Correlacion y regresion

Este ejemplo ilustra la utilidad de la regresion logistica binaria como
herramienta predictiva en contextos clinicos, especialmente cuando se trabaja
con variables categoricas. A pesar de que el modelo general fue significativo, los
resultados deben interpretarse con cautela debido al tamano muestral reducido y a
la posible multicolinealidad entre los predictores. Se recomienda replicar el andlisis
con una muestra mas amplia, explorar modelos con transformaciones de variables
y aplicar analisis de colinealidad para mejorar la precision y la robustez del modelo.

Cierre de la unidad

Al concluir esta unidad, se habran incorporado fundamentos conceptuales y metodologicos

que permiten analizar relaciones entre variables, construir modelos de prediccion

y fundamentar decisiones basadas en evidencia estadistica. Las técnicas abordadas,
correlacion, regresion lineal y regresion logistica constituyen herramientas analiticas clave en
contextos donde se requicre comprender la magnitud y direccion de asociaciones, asi como
estimar probabilidades o valores esperados en funcién de variables independientes. Estas
competencias son aplicables en diversos campos del conocimiento, como la biomedicina, las
ciencias sociales, la psicologia, la economia y el analisis de datos en general, fortaleciendo la

capacidad investigativa y la toma de decisiones basada en datos.
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Glosario de términos

Andlisis de varianza (ANOVA)
Técnica estadistica que permite comparar las medias de tres o mas grupos
independientes.

Bias (Sesgo)

Error sistematico que se introduce en el muestreo o en el andlisis de datos.

Binomial, distribucion
Calcula la probabilidad de obtener un nimero especifico de éxitos en una secuencia
de ensayos independientes, todos con la misma probabilidad de éxito.

Bioestadistica
Subdisciplina de la estadistica aplicada a la biologia y la salud.

Bootstrap

Método para estimar errores estandar o intervalos de confianza en el que se
selecciona aleatoriamente una pequefia muestra de observaciones de la
muestra original, se calculan las estimaciones y la muestra se devuelve a la
muestra original. Este proceso contintia muchas veces para producir una
distribucion en la que basaran las estimaciones.

Chi-cuadrada (x?)

Prueba que analiza la independencia entre variables categéricas o la bondad
de ajuste de una distribuciéon observada con respecto a una distribucion
esperada.

Coeficiente de correlacion (r)
Medida de la relacion lineal entre dos mediciones numéricas realizadas en el mismo
conjunto de sujetos. Va de —1 a +1, donde 0 indica que no hay relacion.

Coeficiente de determinacioén (R?)
Medida que indica la proporcién de la variabilidad de la variable dependiente
explicada por el modelo.
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Coeficiente de regresion

La b en la ecuacion de regresion simple Y = a + bX. A veces se interpreta como
la pendiente de la linea de regresion. En regresion multiple, las b son
ponderaciones aplicadas a las variables predictoras.

Coeficiente de variacion
Relacion entre la desviacion estandar y la media, expresada como porcentaje.

Cohorte
Grupo de sujetos que permanecen juntos en el mismo estudio a lo largo del tiempo.

Confianza (nivel de)
Probabilidad de que un intervalo de confianza contenga el valor verdadero del
parametro poblacional.

Correlacion
Medida que indica la fuerza y direccién de la relacion entre dos variables. No
implica causalidad.

Cuartil
Percentil 25 o percentil 75, llamados primero y tercer cuartiles, respectivamente.

Curva ROC
Grafico que representa la sensibilidad frente a 1-especificidad para diferentes puntos
de corte de una prueba diagnostica.

Desviacién estandar
Medida que indica cuanto se alejan, en promedio, los datos respecto a la media.

Diagrama de caja
Grafico que muestra tanto las frecuencias como la distribucion de las observaciones.
Es atil para comparar dos distribuciones.

Diagrama de dispersion
Grafico bidimensional que muestra la relaciéon entre dos caracteristicas numéricas
o variables.



Diagrama de tallo y hojas
Pantalla grafica para datos numéricos. Es similar tanto a una tabla de frecuencias
como a un histograma.

Diagrama o grdfico de barras
Cuadro o grafico que se utiliza con caracteristicas nominales para mostrar los
numeros o porcentajes de observaciones con la caracteristica de interés.

Dicotémica, observacion
Medida nominal que tiene solo dos resultados.

Distribucién binomial
Distribucién de probabilidad discreta que describe el nimero de éxitos en una
secuencia de ensayos independientes.

Distribucion de frecuencias
En un conjunto de observaciones numéricas, la lista de valores que ocurren junto
con la frecuencia de su ocurrencia.

Distribucién normal
Distribucion de probabilidad continua simétrica en forma de campana.

Ensayo (estudio) clinico
Estudio experimental de un firmaco o procedimiento en el que los sujetos son seres
humanos.

Error estandar (SE)
Medida de la variabilidad del estimador puntual. Depende del tamafio de la muestra

y de la variabilidad de los datos.

Error tipo |
Error que ocurre al rechazar una hipdtesis nula verdadera.

Error tipo Il
Error que ocurre al no rechazar una hipétesis nula falsa.
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Estadistica
Es la disciplina que se encarga de recolectar informacién cuantitativa relacionada a
individuos, grupos, series de hechos, entre otros.

Estadistico
Valor numérico que resume una caracteristica de una muestra.

Estimacion
Proceso de utilizar informacién de una muestra para sacar conclusiones sobre los
valores de los parametros en una poblacion.

Estudio de cohorte
Estudio observacional en el que se sigue a un grupo de individuos a lo largo del
tiempo.

Estudio doble ciego
Ensayo clinico en el que ni los sujetos ni los investigadores saben qué tratamiento
se ha utilizado.

Estudio experimental
Estudio comparativo que implica una intervenciéon o manipulaciéon. Se denomina
ensayo cuando se trata de seres humanos.

Estudio longitudinal
Estudio que se lleva a cabo durante un tiempo prolongado.

Estudio observacional
Estudio que no implica intervencién ni manipulacién. Se denomina casoTestigo.

Estudio transversal
Estudio observacional que analiza datos de una poblacién en un momento
determinado.

Frecuencia absoluta
Nuamero de veces que ocurre un valor en un conjunto de datos.

Frecuencia relativa
Proporcion de veces que ocurre un valor respecto al total de observaciones.



Hipétesis alternativa (H)
Afirmacion que se acepta si se rechaza la hipotesis nula.

Hipotesis nula (H,)
Afirmacién que se considera valida en ausencia de evidencia contraria.

Histograma
Representacion grafica de barras contiguas proporcional a la frecuencia absoluta.

Intervalo de confianza
Rango de valores dentro del cual se espera que se encuentre un parametro
poblacional.

Kolmogérov-Smirnov (K-S)

Prueba no paramétrica, evaliia la congruencia entre una distribucién empirica y
una distribucién tedrica previamente definida, o bien, para contrastar si dos
muestras independientes provienen de la misma distribucion.

McNemar, prueba
Prueba de chi cuadrada para comparar proporciones a partir de dos grupos
dependientes o pareados.

Media

Promedio aritmético de un conjunto de datos.

Mediana
Valor que divide un conjunto de datos ordenados en dos partes iguales.

Moda

Valor que ocurre con mayor frecuencia en un conjunto de datos.
Muestreo
Proceso mediante el cual se selecciona una muestra representativa a partir de una

poblacion.

Nivel de significancia (a)
Probabilidad maxima tolerada de cometer un error tipo I.
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Odds ratio (OR)

Medida de asociacion entre una exposiciéon y un resultado.

Ojiva
Representacion grafica que muestra la frecuencia acumulada de un conjunto de
datos agrupados en intervalos de clase.

P-valor
Probabilidad de obtener un resultado igual o mas extremo que el observado bajo
la hipétesis nula.

Pardmetro
Caracteristica numérica que describe una propiedad especifica de una poblacion.

Poblacion
Conjunto completo de elementos que comparten una o varias caracteristicas
observables.

Prueba de chi-cuadrado
Prueba estadistica utilizada para comparar frecuencias observadas con esperadas.

Prueba de hipdtesis
Enfoque de la inferencia estadistica que da como resultado la decision de rechazar
o no la hipotesis nula.

Prueba t de Student
Prueba estadistica para comparar medias entre dos grupos.

Rango (Re)
Medidas de dispersion que indica la diferencia entre el valor mas alto y el valor mas
bajo dentro de un conjunto de datos.

Regresion
Técnica estadistica que permite modelar la relacion entre una variable dependiente
y una o mas independientes.



Sesgo

Error relacionado con las formas en que las poblaciones objetivo y muestreadas
difieren; también llamado error de medicién es una amenaza para la validez
de un estudio.

t, prueba
Determina si existen diferencias estadisticamente significativas entre las medias de
dos grupos.

Teorema del limite central

Teorema que establece que la distribucion de medias es aproximadamente
normal, si el tamafio de la muestra es lo suficientemente grande (n = 30),
independientemente de la distribucion subyacente de las medidas originales.

U de Man — Whitnhey — Wilcoxon, prueba
Ver Wilcoxon, prueba.

Valor p
Probabilidad de observar un resultado tan extremo, o mas extremo, que el que
realmente se observa por casualidad (es decir, si la hipotesis nula es cierta).

Variable
Es una caracteristica de la poblacion o muestra que desea estudiarse.

Variable cualitativa
Representa cualidades, atributos o categorias no numéricas.

Variable cuantitativa
Valores numéricos que representan cantidades o magnitudes y permiten realizar
operaciones aritméticas con sentido matematico.

Variable dependiente
Variable cuyos valores son los resultados de un estudio; también llamada variable
de respuesta o criterio.

Variable independiente
La variable explicativa o predictora en un estudio.
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Varianza
Medida de dispersion que indica la variabilidad total de los datos respecto a la
media aritmética.

Wilcoxon, prueba

Prueba no paramétrica que compara dos muestras dependientes con datos ordinales
u observaciones numéricas que no tienen distribucion normal.
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'VERDAD, BELLEZA, PROBIDAD

La formacién médica exige habilidades clinicas, conocimientos biologicos y
un entendimiento profundo de los métodos que permiten transformar las
observaciones en informacién sistematizada. De esta forma, la estadistica
ocupa un lugar central en el curriculo de las ciencias de la salud, pues
convierte la experiencia en evidencia y la evidencia en accién sanitaria
fundamentada.

Buestadistica: principios, métodos y aplicaciones es una obra dirigida a
estudiantes de medicina, con una vocacion pedagbgica y una rigurosa
fundamentacién cientifica. Su enfoque progresivo parte de los conceptos
basicos y avanza hacia técnicas de inferencia, regresion y analisis
multivariado, con el objetivo de que el lector construya una competencia
estadistica solida, critica y contextualizada para los desafios reales de la
practica médica.

Este libro articula teoria, método y aplicacién clinica. Cada unidad
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