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CAPITULO I 

LA TABLA DE C:ON'flNGENClA 2)(2 

-------------------------

1. INTRODUCCION 

La tabla 2x2 es un medio para resuair y presentar J.os re­
sultados de cierta clase de estudios, su forma es famll.:iar a la 
mayoría de los profesionales, por lo que es ampliamente aceptada 
y cabalmente entendida. 

El cuadro I.1 muestra el esquema 
el se puede constatar la sencillez 
dística: su lectura es simple y, lo 
analizar e interpretar. 

Cuadro I .1 

general de la tabla 2x2 1 en 
de esta herramienta esta­
más i..mportante, es fácil de 

Esquema general de la tabla de contingencia 2x2 

variable ~ 

o 1. Total 

o !! b !'..>. 
Variable X 

1 Q d .!J.. 

Total l<g_ ~ ti 

2. APLICACION DE LA TABLA 2x2 

La tabla 2x2 es útil cuando se consi.deran dos variables en 
cada sujeto examinado, Y cada una de ellas sólo tiene dos: resu.l.­
tados posibles: aés adelante se veré c6ao auchss variables: pueden 
expresarse en esta forma. lo que proporci.oXJa una aaplia aplica­
ción a la tabla 2x2. 
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Estas dicotomlas son muy frecuentes en la vida real: "éxito 
o fracaso" y "día y noche" son ejemplos en los que sólo se consi­
deran dos resultados. sin valores lntermedlos entre ellos. Estos 
casos son aún más frecuentes en problemas biológicos, donde cla­
siflcaclónes como "'vivo o muerto". y "hembra o macho" no dejan 
lugar a puntos medios: en general, abundan las situaciones en que 
se examina la "presencia o ausencia" de alguna característica. 

Es común 
variables. Lo 
para designar 
1 se aplicará 

asociar un codigo binario a los resultados de estas 
más frecuente es utilizar las cifras "cero" y "uno" 

a cada valor de la variable. Kl código binario o y 
a lo largo del texto. 

3. LAS VARIABLES QUE FORMAN LA TABLA 2X2 

Para lograr un uso correcto de la tab1a 2x2, las variables 
que la forman deben poseer dos características: que estén consti­
tuidas por dos valores exhaustivos v mutuamente excluyentes, A 
continuación se explican cada una de ellas. 

a) DOS VALORES EXHAUSTIVOS 

La condición de dos valores exhaustivos indica que los dos 
únicos niveles de la variable cubren todos los resultados posi­
bles y, por tanto, no existe otro resultado viable; por ejemplo, 
al clasificar una hembra en gestante o vacia. la hembra está o no 
en gestación, no hay más. 

En algunos casos puede ocurrir que a pesar de que existen 
otros resultados posibles, éstos salen de la población cubierta 
por el estudio. Por ejemplo, si se clasifica a un grupo de vacas 
de las razas Pardo Suiza y Holstein es evidente que no se abarcan 
todas las razas posibles, pero la población de referencia para la 
investigación sólo incluye vacas de las dos razas citadas, y esta 
limitación deberá tenerse en cuenta al concluir sobre los resul­
tados obtenidos. 

b) VALORES MUTUAMENTE EXCLUYENTES 

La condicion de ,m,,u"t.,u._a..,,11.,,e,,n_,_t,.e.,___,e.,x,,c,,.,,l,_,u..,y.,e,.n,,t,.,,e,.s, indica que cuando 
ocurre alguno de los resultados es imposible que suceda el otro. 
Asi, no puede tenerse una hembra que al mismo tiempo esté y no en 
gestación .. 
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Tambi~n para esta segunda característica puede haber excep-
ciones teóricamente viables. Al buscar inforrnacion sobre alumr1os 

-de las facu.Ltades de veterinaria y de administración (se supone 
que se tiene interés en investigar solo a la población de estas 

-dos áreas), puede existir el caso~ aunque es raro, de personas 
-que cursen ambas carreras; por tan to el estudio y las conclusio-
nes deberán limitarse a quienes siguen sólo una de estas dos pro­
fesiones. 

Por supuesto. 
.::sobreposición entre 

ble, con casos que 
-quedan .fuera de los 

puede haber estudios en los que exista alguna 
los resultados potenciales para alguna varia­
combinen los dos niveles de la variable, pero 
propósitos de este libro. 

-4. CUALIDADES DE LAS VARIABLES BINARIAS 

Las variables binarias tienen dos cualidades que les con­
=::fieren ventajas interesantes: 1) cualquier medición puede redu­
c:::::irse a una escala dicotómica. y 2 > pueden dar un orden propio a 
::las variables nominales. Para apoyar la exposición, el cuadro I. 2 
c::::ontiene un resumen de las escalas de medición. 

""3) LA ESCALA DE MEDICION HAS SIMPLE 

El hecho de que cualquier medida pueda simplificarse ll.e­
'"41.J'ándola a una escala binaria es fácil de intuir. Por ejemplo, una 
-..Jariable cuantificada en escala nominal, como la raza de un bo­
x::-rego (Tabasco, Suffolk o Dorset), puede transformarse en dicot6-
~ica: "raza de lana o de pelo" 1 o bien, si se atiende al número 
c::::::le crias por camada: .. raza mul ti para o unipara", la clasificación 
c::iependerá del motivo de la investigación. Aun las variables numé­
~icas, como e1 peso de una vaca, pueden reducirse a un juicio di­
c::otómico: "hasta 350 kg o más de 350 kg": otro ejemplo podria re­
~istrarse como "peso suficiente o insuficiente para salir al •er­
c=ado". 

se debe hacer notar que reducir una .variable cualquiera a 
&11na e><presión dicotómica implica, de manera inevitable, una pér­
odllida de información sobre el evento medido; a ca•bio, la reduc­
c::ión ofrece •ayor simplicidad en el análisis e interpretación de1 
:E'en6raeno que se está estudiando. Ea evidente que la conveniencia 
dlle reducir a1guna variable a cierta expresión dicotómica depen­
C!!lerA de que la perdida de información sea menos importante que 1a 
V"'entaja derivada de la facilidad de registro, de análisis o de 
1....nterpretaci6n. 
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Cuadro !.2 

Características de la escalas de medición• 

E S C A L A c A R A c T E R I s T I c A s 
---------------------------------------------·---

NOHINAL 

=y () 

BINARIA 

ORDINAL 

= 1 < ) 1 

< y ) 

INTERVALO 

=,<>,<,> 
y distancia 

RAZON O 
PROPORCION 

=. <>, <, >, 
distancia, 
cero y razón 
matemática 

ABSOLUTA 

=, <>, <, >, 
distancia, 
cero, razón 
aatem;'.itica y 
escala única 

-Es la escala de edición 1~ si1ple. Asigna un no1bre diferente a cada distinta 1ani­
festaci6n de la variable, por lo que sus caracteristicas son: 

-IGUALDAD DENTRO DE GRUPO~: todos los que tienen un 1is10 valor son 
iguales para esa variable. Los sujetos que reciben un a.islO no1bre para la caracte­
rística de interés son iguales en cuanto a esa variable se refiere. 

-D!F~RENCI_t\ ENTRE__l!.!)_LOH!lS: los casos clasificados en distintos gru­
pos son diferentes entre si. 

-EJEMPLO: al tedir la especie, las vacas son ib'llales entre sí y diferentes de los 
cerdos, los que a su vez son todos cerdos y distintos de las vacas y las cabras. 

-Variable nominal que C01parte algunas cualidades de las ordinales. 

-Es el siguiente nivel en cuanto a la fuerza de la .edición realizada. Taabién se basa 
en asignar no1bres; pero, adefis de las caracteristicas anteriores, aqui se tiene un 

-ORDEN PHOPIO entre los valores de la variable, de llOdo que no sólo son dis­
tintos entre grupos, sino que se sabe cuales son 1ejores o mayores que cuales otros 

-EJEHPLO: al Jledlr el estado de carnes en lxJeno, regular y lalo hay una relación 
ordinal en la que Weno es aejor que los otros Y1 a su vez1 regular aventaja a aalo. 

-F.s la prllera escala propiilElte mi.erica¡ aunque en las dos práeras se pueden usar 
nÚlel'os, estos se aplican en un sentido estricta.ente no1inal. in esta escala, 

-A las anteriores se agrega la noción de DISTANCIA de un punto a otro de la 
escala; tiene el concepto de sa¡;nitud de Ja diferencia de cada nivel con respecto a 
cualquier otro. Adlw:ls de saber cuM es mejor, ahora se puede medir cuanto aejor. 

-EJEMPLO: al ledir la tesperatura 1 15'C es aenor que 22'C, eiactatente 7'C EnDr. 

-Aquí se añaden dos caracteristicas i1portantes 1 la prhera es que el cero ya no es 
arbitrario, sino que iJMl.lca un PUNTO DE PARTIDA REAL; por ej .. plo, 
cero kg iOOica que no hay peso, y es el punto en que se basa la oediclón de este, sin 
ilJl()rtar que se 1IBCll kg, lb o ton. 

-AdelAs, ahora LA RAZON TIENE SENTIDO: 6 tg es el doble de 3 tg y 
aunque se cubie la escala eita raz6n o proporción se IOlltieoe. 

-Las caracteristícas de esta escala peBiten efectuar todas las operaciones nuoéricas 
con los resultados. Kotese que en la escala de intervalo sólo se puede calcular Ja 
diferencia, ya que es la dnica apropiada a las caracterlsticas de esa escala. 

-EJEMPLOS: Jai ejeoplos de variables ledidas en una escala de razón son iDCOnta­
bles, ya que incluyen todas las medidas de !>'SO. volUICll y distancia. 

-Con frecuencia esta escala se considera dentro de la de raz6n, ya que Ja caracterls­
tlca que se agrega no es de consecuencias i.lportantes para la fuerza de Ja ledlción. 

·. La escala i!OOoluta se refiere a loa conteos de objetos, por lo que la ESQALA KS 
UNICA e invariante, ya que Ja ledlci6n se refiere al IÚlero de iDilvlduai, objetos 
o de sucesos, de aanera que la escala de ledicl6n de¡mJe de lo que se cuenta y no 
l'JCde cublarse: si se cuentan algunos ;ieces, la escala es ¡e:es y nlnguoa otra. 

-EJEMPLOS: li'Jlero de aves en una parvada, cantidad de lethooes en la cuada, 
conteo de parAB!tos en una 111CS!ra de heces, toW de granjas en una reglón. 

• Los sllbolos debajo de los noohres de las escalas de 1Cdlcl6n resllllCll las caracterlsticas de cada una. 



Por otro lado, es claro que la r~~ucción aplicable en cada 
caso particular depende del interés que haya motivado el esLudio 
y de las preguntas que se pretende responder con la información 
que se obtenga al terminar el trabajo. 

b) LA POSESION DE UN ORDEN INTRINSECO 

La segunda característica que favorece a las variables de 
dos niveles es que pueden dar un orden propio a las nominales, 
las cuales no poseen un orden intrinseco. Esto se debe a que 
cuando sólo hay dos valores posibles para la variable, puede juz­
garse a cualquiera de los dos como mejor o mayor que el otro o 
simplemente asignarles los valores O y 1, sin importar a cuál se 
favorezca o se le dé el valor más grande, sin que esto aíecte la 
estructura propia de los datos. 

Se comprueba fácilmente que a una variable nominal con tres 
o más niveles no puede dársele un orden sin poner en juego un 
criterio subjetivo y poco sólido (o muy particular) para asignar­
les una posición relativa entre si, ya que esta posición no forma 
parte de la organización de los datos, no puede ser única e ine­
quívoca. 

Usando de nuevo el ejemplo sobre las razas de borregos, si 
se insistiera en darles un orden, alguien podría ordenarlas de 
acuerdo al tamaño medio; otra persona pO<iria usar la capacidad 
reproductiva como criterio de clasificación; algún investigador 
emplearía la producción de lana para acomodarlas, ya sea conforme 
la longitud o de acuerdo con la calidad de la lana producida. 
Asi. habría tantos criterios para ordenar las razas como diferen­
tes intereses pudieran existir sobre estos grupos de borregos. lo 
cual hace patente que no tienen un orden intrínseco y único entre 
si. 

Lo mismo sucede con todas las variables nominales, excep­
tuando las de dos niveles, ya que para éstas sólo hay una suce­
sión factible: un valor al lado de otro. sin importar cuál se co­
loca primero. Al registrar el peso de un grupo de lechones, la 
medición no se afecta si se considera al macho mejor que a la 
hembra o viceversa. También es indistinto asignar el código "O = 
heabra" y "1 = macho" o decidirse por "1 =hembra" y "O = •acho". 
Es claro que la sucesión de los valores es única y que el orden 
relativo entre ambos no afecta la medición de la variable. 
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5. NOMENCLATURA UrILIZADI\ EN LA TABLA 2x2 

Los valores que aparecen en toda tabla 2x2 son el resultado 
de un conteo, es decir, son el número de casos registrados. Según 
el código del cuadro I .1, el valor a es el número de casos en que 
se combina el nivel O para ambas variables, por lo que puede re­
presentarse como (0,0); Q es la cantidad de individuos que tienen 
el valor 1 para la variable 1( (clasificación vertical) y O para 
la variable Y (renglones), los casos registrados en Q pueden co­
dificarse comO (0,1); en forma similar~ y g corresponden al con­
teo de sujetos del tipo (1,0) y (1,1), respectivamente. 

Los valores ro , ~.!... ~2 y 9.J. se conocen como to La les margi-
nales de renglón los dos primeros y de columna los dos últimos, 
en tanto que ~ es el total de casos contenidos en la tabla. 

Cuadro 1.3 

Ejemplo del uso de una tabla 2x2 

Estado reproductivo 

Gestante Vacia Total 

Salud 
Sana 13 17 30 

de la 
Hastitis 7 43 so 

ubre 

Total 20 60 80 

Un ejemplo contribuirá a explicar la no•enclatura utilizada 
en la tabla 2x2. Considerando un total de 80 vacas (fi = 80) cla­
sificadas en sanas o con mastitis y en gestantes o vacias, coao 
aparece en el cuadro 1.3, ~ indica el total de hembras que pade­
cen •astitis (r1 = SO) y ro incluye a las que no la padecen (r = - - . ....... 
30). En cuanto al estado reproductivo, los totales de columna ex_;· 
presan las frecuencias para gestantes (Qa. = 20) y vacias (QJ.. = 
60). El nú•ero de vacas sanas gestantes se indican enª (ª = 13); 
R es el nú•ero de las que aparecieron sanas y vacias (]2 = 1·7); de 
la aisaa aanera se representa el estado reproductivo de las hem­
bras con mastitis: ~ y g reOnen a las gestantes (Q = 7) y vacias 
<!! = 43). 
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6. CALCULOS DE PHOBAB!LIDAD EN UNA 'fABLil 2X2 

La probabilidad de ocurrencia de un evento se expresa con un 
valor comprendido entre cero y uno. La probabilidad cero seiia.la 
que t::l evento no sucederá. en tanto que el valor de uno se asocia 
con los resultados que con seguridad han de ocurrir. Los valores 
próximos a cero se aplican a resultados que difícilmente ocurreu; 
a su vez, las probabilidades cercanas a uno se asignan a los 
eventos que suceden con mayor frecuencia. 

a) PROBABILIDAD DE UN EVENTO 

En el caso de la tabla 2x2, los conteos presentados pueden 
expresarse como fracciones o porcentajes del total de los datos o 
de un subconjunto de éstos. Cada una de estas fracciones se in­
terpreta como una probabilidad; es decir, la probabilidad de que 
se encuentre un sujeto con determinada característica en un 
cierta población se indica con la fracción de los casos, en esa 
población, en que se presenta la característica. 

Si se considera una población de 80 vacas (vease el cuadro 
I.3), se pueden calcular algunas proporciones; por ejemplo, apa­
recen 20/80 = 0.25 vacas gestantes, por lo que la probabilidad, 
en ese conjunto, de que una hembra cualquiera, esté gestante es 
de 0.25. 

Lo anterior muestra e1 concepto de probabilidad que se 
aplicará a lo largo del texto, entendiéndola como la frecuencia 
relativa con que ocurre un evento. Así, la probabilidad de encon­
trar una hembra sana es 30/80 = 0.375, expresandola en forma de 
porcentaje es: O. 375 ( 100) = 37. 51', lo que indica que hay un 
37.SX de vacas sanas en este conjunto de 80 hembras y, por tanto, 
la probabilidad de que una de ellas, elegida al azar, esté libre 
de mastitis es 0.375. Por 1o anterior, se utilizarán como sinóni­
mos de probabilidad términos como proporción, porcentaje y ~asa. 

En la tabla 2x2, a la probabilidad de un ev~ también se 
le llama probabilidad marginal, ya que su cálculo se basa en los 
totales marginales; basta comprobar que en el cuadro I.3 los va­
lores del número de vacas gestantes -20- y el de hembras sanas 
-30- aparecen al margen, en los espacios correspondientes a las 
sumas parciales de cada variable. 

En el cálculo de las probabilidades se pueden considerar 
diferentes conjuntos como base, de modo que resultan distintos 
tipos de probabilidad. En la tabla 2x2 se pueden obtener probabi­
lidades de un evento, como las mostradas en los parraras anterio­
res; probabilidades condicionales, cuando la base del cAlculo es 
uno de los totales marginales; y probabilidades conjuntas de dos 
eventos, cuando se desea la probabilidad de que ocurran conjunta­
mente dos eventos determinados, como sería que una vaca este sa11a 
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y vacia o que tenga_ 1nastltls y este gestante. -En las secciones 
siguientes se describen estos dos tipos de probabilidad. 

b) LA PROBABILIDAD CONJUNTA DE DOS EVENTOS 

Se mostró ya la manera de obtener la probabilidad de un 
evento, pero en la tabla 2x2 resulta de mucho Interés calcular la 
probabilidad de que en un individuo ocurran dos eventos a la vez; 
por ejemplo, con base en la población presentada en el cuadro 
I.3, la probabilidad de encontrar una vaca gestante y de ubre 
sana. Este valor se conoce como probabilidad conjunta de dos 
eventos, ya que es la probabilidad de que se conjunten dos carac­
terísticas distintas. 

El cálculo de estas proporciones en ·la tabla 2x2 es senci­
llo, sólo requiere dividir el valor de ~. ~. g_ o Q, según corres­
ponda, entre el total de los casos, es decir, entre M. La proba­
bilidad de una vaca gestante y de ubre sana en la población del 
ejemplo es ªIN = 13/80 = 0.1625, expresado en porcentaje: O.lb25 
(100) = 16.25~. La probabilidad de una hembra no gestan1.e y con 
mastitis es g/H = 43/80 = 0.538. 

c) PROBABILIDADES CONDICIONALES 

Cuando el porcentaje de casos que tiene cierta caracterís­
tica se calcula dentro de un subconjunto de los datos (~2 , !:J.., º-a. 
o !<J.) y no con respecto al total de ellos (tl), el resultado re­
cibe el nombre de probabilidad condicional, y representa la frac­
ción de casos que poseen la caracteristica de referencia dentro 
del subconjunto definido. Usando el cuadro 1.3, la posibilidad de 
encontrar una vaca vacia entre las enfermas de mastitia 1 es de 
~/r, = 43/50 = 0.85 -en porcentaje es 0.85 (100) = 85%-, esta es 
la probabilidad de que una vaca esté vacía tomando como rereren­
cia el grupo de vacas enfermas. lo cual señala que si se marca 
como condición que la hembra esté enferma, la probabilidad de en­
contrar una vacia es 0.86. Nótese que en el ejemplo la probabili­
dad marginal correspondiente es de 0.75, ya que 75~ del total de 
80 animales están vacios. 

Las probabilidades condicionales, junto con las de dos 
eventos son importantes para definir y entender 1as relaciones 
entre 1as variables que conrorman 1a tabla 2x2. En la siguiente 
sección se aplican ambos conceptos para explicar la independencia 
entre dos variables binarias. 
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d) INDEPENDENCIA ENTRE DOS VARIABLES BINARIAS 

Un concepto de gran importancia para los desarrollos poste­
riores es el de no asociación, también llamado i~_Q~~QQ~~Q~.i!. en­
tre las dos variables dicotómicas que forman la tabla ~xi. Si el 
valor que tiene un individuo para una de las variables no afecta 
las probabilidades para la otra, se dice que ambas son indepen­
dientes, o bien. que no están asociadas. 

En seguida se utilizarán los conceptos de probabilidad mar­
ginal y de probabilidad de dos eventos para describir la indepen­
dencia entre dos variables dicotómicas. En este momento el propó­
sito es conocer el concepto. por lo que se tratará con poblacio­
nes completas. Las complicaciones inherentes a la estimación de 
valores en una muestra se tratarán en el Cap. 111. 

En esencia la independencia consiste en que lo sucedido en 
una de las variables no influye en el resultado de la otra; en 
términos de probabilidad, significa que el valor que tenga una de 
las variables no afecta las probabilidades en la otra. 

En una tabla 2x2, si las dos variables consideradas son in­
dependientes, entonces las probabilidades condicionales serán 
iguales a la probabilidad marginal correspondiente; es decir. que 
si lo ocurrido en una variable no afecta lo que suceda en la 
otra. los probabi1idades dentro de cada uno de los subconjuntos 
posibles deberán ser iguales. Por ejemplo, en la población de va­
cas del cuadro I.3 no hay independencia entre el estado reproduc­
tivo y la salud de la ubre, ya la probabilidad marginal de que 
~na vaca esté gestante es de 20/80 ~ 0.25, mientras que las pro­
babilidades condicionales son: entre las de ubre sana de 13/30 = 
0.433, y entre las que tienen mastitis 7/50 = 0.14; valores que 
son diferentes e indican que la probabilidad de encontrar una 
hembra gestante no es independiente de la salud de la glángula 
ma•aria, lo que provocan que las probabilidades difieran de una 
columna a la otra, lo mismo que de un renglón a otro. 

Considerando ahora una población de cerdas, (vease el cuadro 
I.4), si se calcula la-probabilidad marginal de que una cerda 
haya abortado: (20/160 = 0.125), resulta igual a la probabilidad 
condicionada a las cerdas con el sindrome del ojo azul (5/40 = 
0.125), y a•bos cocientes son iguales a la probabilidad de aborto 
condicionada a las cerdas sanas: (15/120 = 0.125). Entonces, es 
claro que los datos indican que la presencia de abortos es inde­
pendiente de que la hembra tenga el síndrome mencionado. 

La·independencia también indica que la probabilidad conjunta 
de dos eventos especificos es el producto de las probabilidades 
marginales correspondientes, por ejeiaplo: !/~ = (ro/Hl (EP./Hl, o 
bien Q/~ = C!:<>/HJ (2>./Hl. En el eje•plo de las cerdas, donde hay 
independencia, la probabilidad conjunta de aborto Y ausencia del 
sindrome (15/160 = 0.094) es igual al producto de las 
proporciones marginales respectivas: (20/160) (120/160) = 0.094; 
lo mismo que la probabilidad que una hembra tenga el sindrome Y 
no aborte (35/160 = 0.219) es igual al producto de las probabili-
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ésta sobre la otra. llamada variable de respuesta. Por el contra­
rio. en un estudio observacional sólo se registran las condicio­
nes en qUe ocurre el evento, para evaluar las relaciones entre 
las distintas variables registradas. 

La variable cuyo efecto se analiza a través de un experimento se 
conoce como kraLamiento, a diferencia de la que se evalúa me­
diante u11 es ludio observacional, que se le designa at.rib_y.t.Q. Am­
bos son Lactore~; en general, se llama factor a cualquier varia­
ble que pueda afectar la v~riable de respuest~. 

Cuadro ll. l 

Clasificación de los estudios que originan una tabla 2x2 

Sección Clasificación 

II.2 ' Estudio de atrillutos Estudio de tratulentos 

II.3 ' lllestreo lllitiooolal lllestreo to1parat!vo lllestreo OIPOrioental 

11. 4 • lllestras independ. H. iJxlepeJ):!Jenten H. apareadas H. iOOependientes H. apareadas 

11.5 • .. .. .. .. .. 
5e obtiene una llllfStra se t01a una wes- Se exannan Se eligen ~ unida- A una llltlStra 
de ~ iMividuos, qll! tra de !_a casoo J..• !Blividuos des experáefltales, de_ro sujetoo 
~ta a la pobla- coo nivel O para cea la carac- a 1:9 de ellas se se le da el 
cilio de interés. i1 X y otro CCll r. terilltica O les asigna el tra- trataaiento O, 
llÍll!rD de observaclo- casos con la ca- en la variable tuiento O y a las luego se les 
oes que conf onau la racterillt!ca 1 en ~ y luego se restantes r. se .... te al!. 
mestra se deteraina la variable ~· les estudia les adalnistra el En aabos casos 
antes de colectarla. Dando un toW de cuando poseen otro. C<IOO todo se registra el 

n unidades dis- el valor 1. eJperilento i.lpll- resultado .. J. 
tintas: cada unidad ca la oanipula- cada sujeto 
~=!'9fJ:i se registra ción de los trata- origina dos ob-

dos veces. lientos. servaciooes. 
!'.!' = !) =_N/2 _N =_!'a •Jt _ra ~rl = Jf/2 

ljmplou• 11.1 11.2 11.3 11.4 II.5 

• late lllEro refiere a la sección del capitulo 11 en que se describe la clasificación. 
" In todos los casos se puede dar la relación directa y la imersa eotre la aiestra y la poblacl6n. 
"' Hace referencia a los eje1plos presentados en el capitulo ll. 
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h:s import.ante considerar que t!l hacer referenci.a a t:.ratd­
mientos implica la manipulacion del factor. Un ejemplo de factor 
que puede considerarse como tratamiento es el t:iiguiente: un vete­
rinario desea conocer la eíectividad de cierta vacuna de reciente 
aparición en el mercado. en relación con la eficiencia de la que 
él aplica. Para lograrlo, administra al azar la nueva vacuna a la 
mitad de un grupo de perros y la otra al resto de ellos. De este 
modo, las vacunas serán los tratamientos y su comparación se hará 
bajo un estudio experimental. Si al concluir encuentra que el re­
sultado fue distinto en ambos grupos, podrá inferir que se debe 
al efecto de la vacuna. 

Para que los resultados de una investigación puedan apoyar 
la causalidad de un factor sobre determinada respuesta se re­
quiere un estudio experimental basadp en la aplicación de los 
tratamientos en forma aleatoria a los animales bajo estudio. La 
aleatorización al asignar los tratamientos en un experimento es 
lo' que fundamenta la solidez de loa resultados. Si la distribu­
ción de los tratamientos se hace realmente al azar, se espera que 
las diferentes caracteristicas de los sujetos bajo estudio que 
puedan afectar los resultados de la investigación se preBenteu en 
forma similar en ambos grupos. Entonces, si hay diferencia en los 
resultados de ambos grupos. dado las muestras son similares en 
sus características y sólo difieren en el tratamiento que reci­
bieron, es razonable suponer que la causa de la di!'erencia es, 
precisamente, el tratamiento considerado. 

El estudio de un atributo nunca lleva a la conclusión de que 
el factor considerado es la causa de la respuesta; sólo se puede 
afirmar -si asi lo indican los datos- que el factor examinado y 
la respuesta de interés estan asociados. Esto podrá dar origen a 
un experimento con el fin de averiguar si la relación es o no 
Causal. 

El cuadro II.2 contiene una parte de los resultados obteni­
dos por Rivero (1984) que servirán para ilustrar lo explicado 
acerca de los atributos. Al encontrar una relación entre la talla 
del perro y la probabilidad de contraer dirofilariasis, Rivera 
especula que tal asociación se debe a que los animales de talla 
pequefia permanecen en interiores con mayor frecuencia que los más 
grandes, y por consecueocia están menos expuestos a los moscos 
que transmiten los parás.itos causantes del problema. 

Si la proposición es correcta, un factor que permanece fuera 
del alcance de la investigación: que el perro viva a la in­
teaperie o en interior, es lo que predispone a la enfermedad, 
pero al asociarse con el atributo registrado, la talla del perro, 
hace parecer a éste como un factor que modifica la posibilidad de 
enfermar. 

Incluso, existen estudios observacionales eu los que no hay 
una separación clara y formal entre el atributo y la respuesta: 
desde diferentes puntos de vista cada una de las variables vuede 
ser considerada como atributo o como respuesta de 1a otra. Todo 
esto lleva a concluir, aunque sea de manera intuitiva, que el 
análisis de atributos produce información menos sólida sobre su 
relación con la respuesta, que la obtenida en los experimentos. 
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Por ejemplo sl se registra la presencia de. enfermedades repirato­
rias en la marrana y de diarreas en la camada, habrá interés en 
saber si ambas se relacionan, y no en buscar causalidad de una 
sobre la otrao por tanto ninguna seria atributo o respuesta. 

Cuadro Ll .2 

Dirof"ilaricisis de acuerdo a la talla del perroª 

T.alla 
rotal 

Chica Grande 

---------------·---
Si 1 35 36 

Dirof ilariasis 
No 19 19 38 

Total 20 54 74 

• Hodificado de Rivero (1984) 

Muchos factores pueden estudiarse como atributos o como 
tratamientos, la distinción en un caso particular se desprenderá 
de la manera en que se desarrolle el trabajo, por tanto el in­
forme de la investigación deberá sefialar la clase de estudio uti­
lizado, y la discusión y conclusiones habrán de hacerse conforme 
el tipo de investigación empleada. 

3. 'CIPOS DE HUKSTREO APLICABLES A LA TABLA 2X2 

La forma en que se obtiene la muestra afecta de manera im­
portante a la infor•ación contenida en ella; a la vez influye en 
el tipo y alcance de las conclusiones que pueden desprenderse del 
análisis. Por tanto, es iaportante conocer los diferentes proce­
sos que pueden seguirse para obtener la muestra y cóao influyen 
los resultados del estudio. 

En esta sección se describen los distintos tipos de aues­
treo que pueden emplearse en las investigaciones cuyos resultados 
pueden resumirse en tablas 2x2. También se analiza la información 
que puede obtenerse en cada caso a partir de la auestra. 
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a) HUESfREO MULl'lNOHLAL 

La forma mils simple de tomar una muestra para estudiar la 
relación entre dos variables dicotómicas es elegir aleatoriamente 
un número previamente estipulado de individuos de la población y 
luego clasificarlos de acuerdo con las dos variables de interes; 
esto se conoce como muestreo multinomial. Es importante que el 
tota~ de casos que se incluirán en la muestra esté definido de 
antemano. de no ser asi el comportamiento probabilistico de los 
resul.tados sera diferente. 

Como ejemµlo se puede el tar el siguieute es Ludio: Pltra <:s11a­
lizar la relación entre la madurez de la vaca y la mortalidad en 
los becerros. se toma una cantidad definida de los registros in­
dividuales. seleccionados al azar de los existentes en el rancho. 
y después se clasifican por el grado de madurez de la rocidre 
(joven o adulta} y la supervivencia del becerro hasta el destete. 
Debe notarse que primero se integra la muest.ra µor aualizar y 
luego se miden las dos variables binarias de interés (véase la 
Fig. ll.lq). 

Un buen 
tral. sobre 
producción o 

número de investigaciones siguen este esquema mues­
todo de las que se realizan con base en registros de 
a través de encuestas. 

A partir de una muestra multinomial se puede estudiar la 
relación entre ambas variables, es decir la asociación de ~ con X 
en la pobiación de referencia. 

Lo anterior implica que se pueden estimar todas las proba­
bilidades marginales, lo mismo que las conjuntas de dos eventos. 
ya que ei anáiisis de la asociación entre ias variables requiere 
la comparación entre estos va1ores. El Cap. I contiene una expli­
cación del concepto de asociación entre variables binarias y una 
descripción de la forma·en que se manifiesta en la tabla 2x2. 

b) MUESTREO COMPARATIVO · 

Cuando se planea realizar una comparación e1rlre dos grupos 
de sujetos, se puede utilizar el muestreo comparativo, que con­
siste en seleccionar ro observaciones de un grupo y !:i.. del olro; 
y después clasificar a cada sujeto conforme a la otra variable, 
denominada de respuesta. 

Para eje•piificar el muestreo comparativo se empleará un 
brote de abortos en un rebaño. Si al analizar el proble•a surge 
ia sospecha de que la enferaedad es más camón en las borregas que 
reciben un cierto alimento concentrado comercial que en las hem­
bras con distinta alimentación, se puede tomar una muestra alea­
toria de !:.o_ aniaales que consumieron el aiimento sospechoso y 
otra muestra de ra hembras que no io comieron, para investigar a 

16 



continuación cuoni:ds borregi.:ls de cacJ1111ul!::wucstr11 abortaron. en e::: te 
caso se esta a plicilrtdo el mues treo COllll!l!fíJ1parali ....,..-o püra coU1µi:trti1· el 
porcentaje de abortos en ambos grupos de b•d t borreJi:;as mediante un es­
l:u<lio retrof:ipec"Livo ( vease la l•'ig. 11.lbJ. ·I~). 

Debe notar.s.e que este esquema <ll! 1u•111 muestr~o sólo permite es­
timar las probabilidades condicio11alell. L11:rJ Lil!:> pr.c>Ualli.lidadeo margi­
na1es ref lejarc'l. n el número de casos que e 9 ~ el ln""°'es tigador haya .in­
cluido e11 cada mue!:> t-ra; las µroporcionc~ . ~e~ mar~Luales de X µrovie­
nen dlrectament:.e del número de casos 11ue fle forna_r-.a cada muestra r 0 y 
!:...l.... por lo que 110 reflejan las probabllldbLidades marginales corres·­
pondientes. En tanto que las probabi1ldadb1ltudes In ~rginales de la va­
riable X sólo serán alteradas si hav dlfesl.:..ferenc X.a en los porcenta­
jes de ambos grupos_ Por ejemplo, si la Un tasa de abortos es mayor 
en las hembras que recibieron el ali~enUnento pr- ~blema y durante el 
estudio se dec::.:i.de investigar una muestras1:.ra tr-~s veces mayor para 
este grupo, es decir tres borregas de U e la ra.c:ión sospechosa por 
cada hembra de las que consumieron otroE::Jo:-os aliaientos ~ entonces el 
porcentaje global de abortos será sobrce:Y.1reestin::.ado porque se veria 
más influido por el. grupo que tuvo una 1001 mayor :zfrecuencia del pro­
blema. 

Inc1uso CDilsiderar el mismo número t:b o de observaciones en cada 
muestra no garantiza una estimación vtilió!Uidud~ las probabi.lidades 
marginales de .la variable de respuesta¡ ¡ra¡ si .en un hato donde la 
quinta parte ciE las borregas no recibió ~lió el a..:J.imento relacionado 
con el problema , se integran muestras del liel 1IB1D~ tamaiío para ambos 
grupos, se obt€ndrá una mayor inf luencla iüa en .:t.-a muestra (la mitad 
del valor glob<il) que la importancia dcl!!OCfol cru -po en el rebaíio (la 
quinta parte). ResuJ. ta claro que al apliollJicar ~ .l muestreo compara­
tivo. los vale:::> res de las probabilidades aes 1ar ~inales ttnderár1 a 
mostrar sesgos importantes. por lo que n ~e nod~ben utilizarse como 
estimadores de la tasa global de respuestaJasta, s:i.. .no que. mantenie11do 
1a concepción e>riginal de este esquema de !lbde aues~ treo. debe conside­
rarse que cad.a. muestra proviene de una poq poblnc::=.ión distiuta y sólo 
deben estimars.e los porcentajes de rcspue:oo•uesta ~n cada una de el.las 
por separado. Si las variables son inde¡ieqte¡>endie=ntes. la estimación 
de probabilidades marginales para la varl•lt.rlable 'J. es válida. 

El muestr.e:o comparativo permite con·no:ontras-t.ar las muestras con 
respecto a la proporción de individuos q•p; que pe>see cierta caracte­
rística. Confo:rme al ejemplo anterior,• i"i este esquema de muestreo 
permite estudi. ar si la tasa de abortos• tos es i~ual en ambas pobla­
ciones: o bien, si efectivamente dlfleM~.ere e"3tre las hembras que 
recibieron distinta alimentación; pero o nos.:E-rve para investigar 
si las variabLes son independientes 

e) MUESTREO EX::PERIMENTAL 

El esquema de muestreo que falta dcsaol:lescrlb:i.r se utiliza en los 
estudios exper-:imentales y consiste en w m una =ombinación de los 
anteriores. ~ obti.ene una muestra de f!1 e H incl.::i. viduos y posterior­
mente se le as:lgna en forma aleatoria el lel tratamiento cero a r 0 de 
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ttl..los y el otro a los restante::; ~l casos. 1!:11 la seccion 11.~ se 
describen en detalle las caracter is tic as de un experimento. 

Utilizando como ejemplo. de nuevo. el caso de los aborlos en 
las borregas. Al sospechar la relación entre el aborto y e.l 
alimento concentrado podria seleccionarse una muestra de ~ hem­
bras gestantes para administrar, aleatoriamente, el alimento pro­
blema a !:.2. de ellas y el otro tipo de alimentación a las restan­
tes !.:L- Así. se aplicaria un estudio experimental para analizar 
el problema descrito (véase la F"ig. 11 . lg.} . 

Un muestreo experimental conduce a un estudio comparativo; 
sin embargo, existe una diferencia fundamental que es aplicar la 
aleatorización, es decir asignar por azar cada individuo a uno de 
los dos grupos, lo que permite la eliminación de sesgos en los 
resultados. Por tal motivo la información colectada es mucho más 
a6.1ida en cuant.o a lo relación causa-efecto. En un muel:llreo com­
parativo del caso utilizado como ejemplo, podria ocurrir que por 
alguna razón Lecnica se diera el a limen to problema a las borregas 
en peor estado fislco y por este motivo. y no por el alimento, 
mostraran una alta tasa de abortos. ~·a1 tipo de diricullades 110 
se presentan en un mues treo experimer1 tal. YH que al formar por 
azar cada grupo, se espera que las distintas caracterist.icas de 
los individuos que pudieran afectar la respuesta queden equitati­
vamente distribuidas en ambas muestras, evitando sesgos por fac­
tores ajenos a la investigación. 

Es evidente que la similitud entre muestras, resultante de 
aleatorizar, será mejor mientras más grande sea la muestra. En 
una muestra pequeña sera dificil que se represente correctame11te 
la población de referencia. 

Obtener una muestra aleatoria o asignar al azar los trata­
mientos a los sujetos considerados en un experimento no se sólo 
hacerlo como parezca salir a la suerte, sino que debe aplicarse 
un mecanismo aleatorio. Si se quiere asignar dos tratamientos a 
un grupo de vacas y se decide aplicar un tratamiento a las prime­
ras que entren al corral de manejo y el otro a las últimas. lo 
más posible es que un grupo incluya a las hembras de temperamer1to 
más tranquilo; si el estudio se enfoca, por ejemplo, al análisis 
de niveles hormonales o de eficacia reproductiva, es muy probable 
es que la manera de distribuir los tratamientos induzca algunas 
diferencia entre grupos y que estas se confundan con los resulta­
dos de los tratamientos. 

Tampoco es necesario que el mecar1ismo de aleatorización sea 
complicado: pueden utilizarse trozos de papel en los que se ha 
escrito la identificación de cada uno de los sujet.os considerados 
en el trabajo, revolverlos en un sombrero y separar a los que, 
por azar, recibirán cada tratamiento. 

La falta de un verdadera aleatorización puede provocar que 
los dat.os generados del estudio carezcan de solidez. En una in­
vestigación sobre pajeras en pollos de engorda se analizaron, en 
varias parvadas, una serie de características er1 los pollos que 
cojeaban y, para un estudio comparativo, se tomó una muestra de 
los pollos aparentemente sanos, pero en vez de una muestra alea-
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t:orl.ct st::: uti.Llzctrun lú!:i prlmt:ros pollos qu~ !:it: pu<Jo Cdpturar dt::: 
~ntr~ los que 110 coJeaban. 1\nt~s <l~ aceµLar lo~ resultados <.Je tal 
estudio. cabria preguntarse si los animales incluidos como sanos 
eran los que empezaban ya con alguna molest.ia en las patas por lo 
que eran los más fáciles de atrapar, y que de no haberse ret.Lrado 
de la parvada muy pronto ei:;tar.1.an coJeau<.Jo. Esto. duda i11valida 
las conclusiones de tal investigación y hace obvia la lmpl>rtancia 
de emplear la aleatorizacion. 

En un estudio experimt!ntal ni siquit!I'a el tratar de 
.. equilibar" la asignación de tratamientos al gusto del investiga­
dor garantiza tan buenos resultados como una buena c.ileatoriz.:i­
ción. Al distribuir los tratamientos según algun criterio perso­
nal para equilibrar los grupos, es frecuente que se refleje la 
preferencia hacia uno de los tratamientos y que el grupo corres­
pondiente tenga ventaja sobre el otro. 

Debe notarse que el muestreo experimental permite inferir la 
causalidad del factor sobre la respuesta -en el ejemplo seria la 
causalidad del alimento sobre los abortos-, a diferencia del 
comparativo que sólo da base para investigar si la proporción de 
respuesta es similar en ambos grupos -en el ejemplo corresponde a 
veriíicar si la tasa de abortos es semejante entre los grupos de 
borregos que reciben una y otra ración-. sin indicar una relación 
de causa a efecto. 

4. MUESTRAS INDEPENDIENTES CONTRA DATOS APAHEAIJOS 

Este criterio de clasificación se basa en la relación exiH­
tente entre las dos muesLras resultantes de los mues~reos compa­
rativos y experimentales. se llaman muestras independientes a !aa 
que se integran con individuos que no tiener1 una relación espe­
cial entre si; a su vez, se designan como muestras apareadas las 
que surgen cuando ambas muestras se forman con datos del mismo 
sujeto o de parejas de individuos que comparten una o varias ca­
racterísticas que pueden. afectar los resultados del estudio. 

Por supuesto, los individuos considerados en todas las 
muestras tienen en común las características generales que deli­
mitan la cobertura de los resultados de la investigación, es 
decir las que definen la población de interés. Por ejemplo, al 
estudiar la fertilidad de cerdas Jóvenes y adultas inseminadas 
artificialmente, todas las hembras comparten las cualidades que 
delimitan la población, como son especie, clima, tipo de alimen­
tación sistema de crianza y las condiciones particulares de la 
granja, entre otras. Los resultados, en forma estricta, sólo pue­
den aplicarse a los animales que posean características simila­
res. 

Si la muestra de cerdas jóvenes se constituye con ~ puercas 
tomadas aleatoriamente y, por separado, se forma la muestra de 
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h~tnbrc.a::; adultd!:; con !°.L animales <::!legiuos ill azar. se Lrat& a~ uu 
estudio con muestras i11dependient.es. l ... eru f:>i se integra la 
muestra de cerdas Jóvenes. registrando la respuesta a la ins~mi­
nación (gestantt:! o no) y cuando las mismas hembras sean adultas 
se toman como muestra de las adultas. entonces se trata de dos 
muestras relacionadas, ya que cada animal proporciona información 
a cada una de ellas. 

No todas las muestras apareadas requieren que el mismo in­
dividuo se considere en ambos grupos, también pueden formarse 
parejas de sujetos semejantes en una o más características¡ éstas 
se utilizan como criterios de apareamiento porque se sabe o se 
cree que influyen en la variable de respuesta y se requiere evi­
tar su efecto sobre el resultado de la investigación. Los facto­
res utilizados como criterios de apareamiento no se estudian, 
sólo se controlan. 

Un caso de se presentaría al formar parejas de cerdas jóve­
nes y adultas que hayan sido similares en peso al nacimiento, nú­
mero de hermanos de camada, peso a los 100 días de edad y anLece­
dentes reproductivos de su madre, para integrar las muestras de 
los dos grupos con un miembro de cada pareja. Aun cuando son dos 
animales distintos, cada pareja tiene importantes analogias en 
factores que podrían ini"luir los resultados de la investigacio11. 

Si bien las muestras apareadas son un método muy útil para 
evitar que factores extraños a los analizados modifiquen y con­
fundan los resultados, es importante destacar que su uso implica 
una reducción de la potencia de las pruebas estadísticas¡ esto 
es, disminuye la probabilidad de que. en las muestras, se encuen­
tre significativa una diferencia que existe entre las poblaciones 
de referencia (véase el Cap. !V.l. para una explicación del tér­
mino potencia). La reducción de la potencia puede comprobarse en 
ejemplo de la inseminación artificial en cerdas: si un veterina­
rio estudia dos muestras independientes, es decir un grupo de 20 
hembras jóvenes y otro de 20 adultas constituidos por separado, 
cuenta con un total de 40 cerdas para su investigación. Por el 
contrario. si registra 20 puercas jóvenes y después examina la 
presencia o ausencia de gestación al inseminar las mismas hembras 
ya adultas, tiene dos muestras de 20 animales cada una para su 
investigación, pero en realidad sólo tiene un total de 20 hem­
bras, por lo cual el tamaño efectivo de la muestra es la mitad 
que en el primer caso. En el Cap. Vl.1 se explica la relación del 
tamaño de la muestra con la potencia de las pruebas estadísticas. 

5. RELACION DE LA POBLACION CON LA MUESl'HA 

La relación de la población de interés con la muestra ana­
lizada es un punto de singular importancia por su impacto en las 
conclusiones de la investigación. Se distinguen dos tipos básicos 
en esta relación: la relación directa, que ocurre a1 definir la 
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µuol.ac11.Jn µc.lrJ. .i11~g1> r: . .; 1. r.:s.~r lct muc=s Grd. v lc.l f'.~~l_a.c.io.n J..11v1;H'Sd, 

1.1Ut! se prt:~c::ntrl cudndo lc.l mUt:cltra existe o se at;ruµa .por algu11a 
~.ircunslancia. y despu~s se e!$pt-.!Cil icu 1n f..!Oblaciot1 repres<:intada 
en -=lJ.a. es decir La µobla.cion a la cual pueden apllcar-s~ Lc::1s 
,_;orv; 1U!:l ic.Ht:!-.> logl'iJda!:;. 

Un ejemplo de relaci.v11 dirt:cLil dt! la pol.JlaciOn co11 l.G& h1u..:-s­
tra es el de un vi::terinario Que estd .interesado en la frecuonf;iil 
de ciertét eufermt:daa ~lt la:;; granJas Ue la ::::ona en que tl'et.l::ioetJé:t, y 
:::;eJ.ecc.iona en forma dlt.Jutor.i.et unu mu1~strd de las gran.iaf-"i <!Ut:: .te 
irrc.eresan a pi.JrLir ll~ un re>-~.l!:ltro di.;! toda!:> las exif:>Lt:11te~ t-!t1 t:!l 
área. Por otro laUo, uBando el mi:;;mo e.it!mp.lo, la reldcion :Lnver::-;d 
se presenta c;uando el 1netJicu estutJia la euferruedad de interes ~n 
las granjas que dtiende y posteriormente analiza v <lt:.!scr-ibc la 
muestra para i11dicar ~uál e!:i la pol.Jli.1c.:ior1 que se reµre~enta e11 
ella; se pretende que la::; conclusiones de .la investigación se 
puedan generalizar a esa población. 

Es claro que la aplicación de los resultados de la .i.nvest.i­
gación es más consistente y mejor fundamentada si la relación de 
la población con la muestra es directa que cuando es .i.nversa. 
Es la última no invalida los resultados logrados pero si obliga a 
tener precaución al extrapolar la información generada. 

6. EJ EHPLOS !NTEGRAIJOS 

Los punLos de vista expuestos en las cuatro secciones ante­
riores estudian separddamente los distintos aspectos de .l.as in­
vestigaciones cuyos resultados se plasman eu t.ablas 2x2. E11 ef:lt.a 
sección se describen algunos casos que integran estos aspectos y 
que serviran para ejemplificar las combinaciones presentadas en 
el cuadro I l.1 

Ejemplo I.l.1: un caso de muest.reo multinomial 

Un médico veterinario desea comparar dos métodos para de­
tectar cisticercos en canales de cerdo. Con ta1 propósito~ acude 
a un rastro para examinar un número determinado de las can.étles de 
los puercos ahí sacrificados, y registrar en cada caso el resul­
tado de la inspección con cada método (contaminado o libre de 
cisticercos). Al mismo tiempo anota las caracteristicas ge11era1es 
del rastro y de los animales sacrificados. 

Este caso presenta el estudio de atributos por medio de un 
muestreo multinomial. Se trata de una sola muestra, así. que no 
existe el problema de clasif'icarla como apareada o indepe11diente, 
ya que este criterio señala el nexo entre dos muestras. La rela-
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u L...s•..;.l\.111 c1 .Lo que: :-;t.:.:..t11 ctJ.J.1.Ll,dl>.lc::.t LV!:i J"cb:ul 1,auo::; Uc::pe::11dern at:: .id 

e Lc.1Be:: "1~ ct?rtJos que: clrcuns ca ne la Lmr.:n te cons el c.uvan la mui:s c:.1·11: 
pllr Lü11Lu i.;t.H1Vit:lh;! colltitr co11 uu rt::g.tstru t.h:H.:illlaoo de las part1-
cuiur LUud~~~ de: es t:d.. <le: modo 4u<::: puedan descr ioirtie minucioséJ­
mente t!ll el inloruu=! l inal. 

Si el investigador hubiera definido una población porcina de 
int~rés, extraJ.do una muestra de ella e inspeccionado las cana.les 
con los dos metodos a comparar, consi!;!nando en céida caso el 
resuJ.tado, entonces se tendrla una relación directa de la muestra 
con la población, lo que evitaria dudas al utilizar las conclu­
siones del trabdjo, ya que la población de referencia estarla 
bien definida, a la vez que se tendría más confianza en la repre­
sentacivida<l de la muestra. 

Kjemplo 11.2: muestreo comparativo 

Al investigar acerca del trasplante de embriones en vacas 
lecheras. se desea saber si el exito esta iufluido por el histo­
rial reproductivo de la hembra nodriza. Con tal fin. dentro del 
hato de interes se Loma una muestra de vacas con aut..ecedentes de 
falla r~productiva y otra de hembras que nunca han presentado 
tales pr'oblemas. Posteriormeute, todas ellas se utilizan como no­
drizas de embriones transferidos y se determina si quedan o no 
gestantes. 

Este ejemplo muestra una investigaci6H sobre atributos, ba­
sada en un muestreo comparativo con muestras independientes. Es 
importante notar que la diferencia con el ejemplo anterior radica 
en que el número de vacas en cada tipo de historial reproductivo 
es decisión de quien diseiia el estudio, con lo cual manipula este 
criterio de clasificación y sólo el éxito o fracaso del tras­
plante se produce en forma aleatoria. La relación entre el mues­
tra y la población es directa: las dos muestras provienen de 
poblaciones previamente definidas, en este caso la de vacas con 
fallas reproductivas previas y la de aquellas con un historial 
reproductivo limpio. Estas dos poblaciones constituyen el hato de 
referencia. 

Ejemplo 11.3: ejemplo de muestras apureadas 

Para comparar la fertilidad de dos razas de cabras, en 
cierta zona. un inves ti~ador toma un gru110 de animales de cada 
una en la región de interés y forma parejas de hembras con el 
mismo número de partea y no más de S kg de dit·erencia en peso. Ku 
seguida les da servicio con el macho. re~istrando en ambos casos 
si hubo preñez. 
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C:J. •;a::;v dt:s~c i. l:0 Prl:!::it::ll t.d u11 ~ Jt:!ll1Plv d1~l es tuJio dt:! d tribu­
tos mt=t1.li:iU L~ un mues treo ...:ompara ti vo con mue~ tras aparedtias. t:s 
importunr:e notilr que aunque cat.Ja pdr di: medie.iones se obtiene de 
dos hembras Ui::;linli:i::i. ambets rt?pres1::11tar1 un tipo de cabra de 
cierta ~cJU •¡ µesu. 

tJebioo u que ~l J.nvestigador UefiniO la pobluciou c.1t:: interes 
y luego extraj0 tas muestras d~ c~úa raza, la relacion entre las 
rnue!:ttrus y l.:i pobletcion es dirtct.a. 

iJemp.t.u i l . "f: o::::s tudio exper.tmen t.u.L 

t:omo parte de una investigaciúra se quiere co11ocer Ja elica­
cia de cierta vacuna para gallina::; de postura. Con tal proposil:o, 
se reune una mue!:llra de esas aves y ~e divide aleatoriamente en 
dos grupos. Uno es tratado con la vacuna y e.L resto de las ave::; 
no reciben tratamiento. Se anota el numero de gallinas enfermas 
de cada grupo durante los seis meses siguientes. 

El párrafo anterior presenta el caso de un estudio experi­
mental basado en muestras independientes. el cual se aplica para 
analizar tratamientos. El proceso parte de una sola muestra que 
luego se subdivide en dos y cada una de éstas recibe uno de los 
tratamientos. a cada sujeto experimental puede tocarle en suerte 
cualquiera de los dos. Frecuentemente este tipo de estudios se 
utiliza para comparar el resultado de la aplicación de un trata­
miento con la ausencia de éste o la eficiencia de un nuevo pro­
ceso con el que se e11cuen tra en uso. 

Ejemplo I!.5: experimento con muestras apareadas 

Para estudiar las ventajas de un sustituto de leche µara 
cerditos, sabiendo que hay muchas carac·ter is ticas peculiares a 
cada camada que pueden influir en el resultado, un grupo de in­
vestigadores toma un par de lechones de cada camada y asigna ale­
atoriamente uno de cada par a cada tratamiento: leche de cerda o 
sustituto de leche. Para cada par registran si se presenta dia­
rrea durante la lactancia en uno (marcando cual de los dos fue), 
ninguno o ambos de los lechones. 

Ahora se tiene un ejemplo de estudio experimental basado en 
muestras apareadas. Se ha utilizado nuevamente un caso en que 
cada pareja de datos se obtiene de dos individuos distintos. con 
objeto de recalcar este tipo de muestras apareadas¡ sin embargo, 
el esquema descrito es más usual en los estudios de ªnte~ Y. de.&= 
P..Mé~ .• donde un individuo aporta datos antes del tratamiento y 
después de recibirlo, obteniéndose cada par de medidas a partir 
del mismo sujeto. 
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2. ESTIMACION DE LAS MEDIDAS DESCRIPTIVAS 

Para c:alc:ular un parámetro es necesario disponer de los da­
tos de toda la población de interes. En cualquier estudio c:uyo 
objetivo tenga cierto grado de 9eneralidad, el tama~o de lapo­
blación hará prácticamente imposible medir a todos los indivi­
duos. Por tanto, se estudia una parte de la población, llamada 
muestra, C1Ue permita obtener un estimador del parámetro. Si la 
muestra cumple can los requisitos de calidad necesarios (véase la 
Sección II.3> puede esperarse que el valor del estimador y el del 
pat"ámetro sean si mi lares. 

al ESTIMACION DE PUNTO O PUNTUAL 

Un estimador de punto es una estadística que, bajo ciertas 
condiciones, se presume tiene un valor cercano al del parámetro 
estimado. Por lo general, el estimador se calcula en la misma 
forma que el parámetro, pero en vez de usarse los datos de toda 
la población de referencia se utiliza la información obtenida de 
una muestra. 

La similitud esperada entre el parámetro y su estimador es 
una función de la variabilidad de la estimación, la cual se eva­
lúa con el error estándar del estimador, que indica la magnitud 
de la variabilidad por azar que puede ocurrir en el estimador. 

El error estándar de un estimador es inversamente propor­
cional a su precisión, cuanto más pequeño es hay menores varia­
ciones aleatorias en la estimación y, por tanto, se tiene un es­
timador más preciso 

Cuando no se analiza la población completa sino sólo una 
muestra, no basta con estimar el parámetro: es necesario evaluar 
la consistencia de la estimación, lo que puede hacerse, en parte, 
mediante los intervalos de confianza; pero, antes de cualquier 
generalización respecto al asunto investigado, se debe determinar 
la si9nificancia de la estimación alcanzada, es decir, si los re­
sultados obtenidos mediante la muestra verdaderamente apoyan tal 
o cual conclusión aplicable a la población de referencia. Para 
lograrlo deben utili%arse las pruebas de hipótesis descritas en 
el si9wiente Cap. y, para algunos casos especiales, en el Cap. V. 
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bl EST!MAC!ON F'OR INTERVALO 

A diferencia del estimador de punto, que es un sólo valor, 
la estimación por intervalo se constituye con dos límites, para 
les cuales se tiene cierto 9rado de confianza de que el parámetro 
est~ contenido entre ambos; es decir, existe una probabilidad co­
nocida de que el parámetro sea mayor '1Ue el límite inferior y 
menor que el superior. Los límites que cumplen con esa condición 
forman el intervalo de confianza. 

La probabilidad de 9ue un intervalo contenga al parámetro se 
conoce como confiabilidad del intervalo. El nivel de confianza 
para el intervalo es decisión de quien lo calcula. Los más comú­
nes son los intervalos al 95'l. y al 99'l. de confianza. 

Para una misma muestra, un intervalo al 95% de confianza es 
más estrecho 9ue uno al 99'X, pero menos confiable: la probabili­
dad de 9ue contenga al parámetro es menor. El nivel de confianza 
para un intervalo se decide en función de la amplitud del mismo 
-buscando que sea lo más estrecho posible- y de la confianza 9ue 
ofrece -tratando que sea má:<ima-. Como uno y otro criterio se 
contraponen, en cada caso debe decidirse a cuál dar más peso y 
con ello qué grado de confianza dar al estimador de intervalo. 

Conceptualmente, el nivel de confianza equivale al comple­
mento de la probabilidad de cometer un error tipo I al probar una 
hipótesis, es decir a (1 - a>, por lo que la lectura de la intro­
ducción del capítulo IV apoyará la comprensión de lo expuesto. 

La estimación por intervalo se basa en un estimador de punto 
del parámetro correspondiente y el error estándar del estimador, 
en combinación can un factor de confiabilidad. 

El intervalo de confianza brinda información muy importante 
para lograr una buena interpretación de los resultados. La ampli­
tud del intervalo depende de dos factores: primera, del nivel de 
confian:::a, como ya se explicó y, segundo, de la precisión del es­
timador de punto; si el estimador es muy preciso -el error están­
dar es pequeño- el intervalo de confianza será estrecho, pera si 
la estimación es vaga será amplio. Por el lo un intervalo de con­
fianza demasiado amplio señala la falta de precisión en el esti­
mador del parámetro, indicando 9ue los resultados no aportan in­
formación concluyente acerca del problema. 

Cuando el intervalo de confianza es más amplio de lo acep­
table, antes que hacer inferencias sobre el parámetro se debe 
pensar 9ue la muestra no es lo bastante buena para brindar una 
base adecuada a la inferencia, por tanto conviene tomar una mues­
tra mayor. 

Aceptar el intervalo de confianza o considerarlo demasiada 
amplio es cuestión de criterio de quien lo interpreta, depende 
principalmente del problema 9ue se estudia y de lo que se espera 
conocer acerca de el, por lo que no obedece a más reglas que la 
opinión del que realiza la investigación. 
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Aunque el aspecto descrito de la interpretación de los in­
tervalos de confian=a basta para justificarlos, no es el Qnico 
Ltso ql.le puede dárseles: el intervalo de confianza indica los ni­
veles en que puede ocurrir el parámetro est imado 1 dando una idea 
del rango en que pL1ede estar el valor real del parámetro. 

Por ejemplo, si se estima que la proporción de animales no 
vacunados que puede enfermar es de 5Y., un veterinario pensaría 
c:¡ue no es conveniente vacunar; pero si se le informa que la pro­
porcion de animales c:¡ue desarrollan la en-fermedad varía de O a 
15Y., y 61 considera que un porcentaje de enfermos mayor al 10Y. 
justi-tica la protección, entonces c:oncluirt\ c:¡ue, en tanto no se 
tensa nueva información, será recomendable vacunar. Es posible 
c¡ue al mismo tiempo se dediqL1e a estudiar mejor el problema a fin 
de determinar con mayor precisión el riesgo de no vacunar. Con 
sólo un estimador de punto no es posible lograr esta interpreta­
ción, por le que no emplear el intervalo de confianza llevaría a 
perder parte importante del provecho c:¡ue pL1ede lograrse de los 
datos colectados. 

Si bien la aplicación de los intervalos de confianza es de 
singular utilidad, no siempre pueden calcularse. Para las medidas 
presentadas se utilizan aproximaciones que permiten aplicar la 
distribución normal de probabilidades como base de la estimación 
por intervalo, para justificar una buena apro:-:imación la muestra 
no debe ser muy pequeña. Aunque es difícil fijar tajantemente un 
punto mínimo para que la aproHimación a la distribución normal 
sea válida, puede considerase que sólo es (ttil en muestras c:on 
más de 20 observaciones. 

Cuando se trata de alguna estadística basada en proporciones 
y esta es menor que 30'l. o mayor que 70'Y., se requieren mas datos 
para lograr la apro:<imación deseada. Como una re9la de uso 
práctico, se considera que si el producto de la fracción por el 
tamaño de la muestra es mayor de seis puede calcularse el inter­
valo¡ por ejemplo, en una muestra de 35 donde la proporción de 
interés es 18'l., el producto es 35(0.18) = 6.3, que permite la es­
timacion por intervalo. Una muestra de 58 no sería suficiente 
para estimar un intervalo dirigido a una medida de 7'l., porque 
58(0.07) = 4.1 es menor c:¡ue seis. Cuando la fracción es mayor 9ue 
70/., el cálculo anterior debe hacerse con el complemento, es de­
cir con C1-fracciónJ¡ para un caso de 94X y una muestra de 46 no 
habría suficiente información, porque 1-0.94 = 0.06 y 46<0.06) = 
2.8 no alcanza el mínimo planteado. 

3. DESARROLLO DE UNA MEDIDA DESCRIPTIVA: LA PROPORCION 

La medida estadística más simple que puede asociarse a una 
variable binaria es la proporción. En esta sección se describe el 
proceso para obtener un estimador de punto y uno de intervalo 
para una proporción, lo que será útil en dos sentidos: a) se ex-
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pondrá con má:=; del;.nlle lo anali=ado en lt"IS secciones anteriores 
acerca de la estimación y 1 b > se darán las bases para tra.-t:ar las 
medidas descriptivas c¡ue son casos espe-ciales de una prop<Jrc:ión, 
como la prevalencia y la sens.ibilidad. 

Una proporción e}:presa La frecuencia con que se prase·nta una 
cierta clase de datos dentt-o de un conjunto general. Si se 
desi.gna con 'ª- los datos de interés y con ~ al total da e>bserva­
ciones1 la prepare: i ón se calc:ula c:omo1 

Si se dispone de los datos de toda la población, e!. resul­
tado es un parámetro; pero, "Si sólo se c:uenta con una muestra, el 
resultado será un estimador de la. proporci6nw 

Calcular la prepare i ón pcblac:iona 1 evita todo el problema. de 
la estimación: sabiendo que- en un con junto definido de datos la 
proporción es constante, esto es que si no varían los t-"'egistros 
la proporcion no cambia, entone: es se- tendría la in-fcirmación 
re9uerida sobre esa pob laci6 n. 

Cuando sólo se dispone de una muestra el c:aso es 111uy dis­
tinto: se puede obtener un estimador de la proporcl6si y no su 
valor verdadero en la población. Se espera que la p ..r oporc: ión 
muestra! se acerque al parámetro, esta cercanía depende de la 
cantidad de datos en la muestra y del procedimiento apll cado para 
reunirlaw 

Para valorar mejor el resultado, se obtienen los i f'tervalos 
de c:onfian~a que además de seí\alar un rango para el vercl:adero va­
lor de la proporc:ión -el parámetro-, también indican la precisión 
de su estimador. La forma general de un intervalo de c:::onfianza 
es: 

Estimador ± factor de ccnf i anza (error estándar del est~mador> 

El estimador de punto es e1 centro del intervalo y ...alrededor 
de él se extienden los lt mi tes; la distancia de los ::1 imites al 
centro depende del factor de confianz.a -que aumenta al .disminuir 
«-~-Y del error estándar del estimador, que será menor tClnforme la 
muestra sea mayor, y c¡ue tarnbi~n se reduce cuando la va r-iabi l idad 
en la muestra disminuye. 

En el caso de una proporción, el estimador es pr-e-cisamente 
la proporción en la muestra1 el factor de confiabilid0:.d proviene 
de la distribución norma!J 1.9b0 para el 95Y. de c:onflan. z:a y 2. 576 
para el 997.. Para los intervalos de confian2a de todaic.s la esta­
dísticas descritas en este capítulo se usarán estos Factores de 
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confiabilidad. El error estándar del es-timador deura..aproporción 
se calcula: 

e_Cl-e.) 
s (e_) = .¡ <-------------) 

t! 

De modo que el intervalo de con-f ian;:a para una p roporc::::ión es: 

Al 95?. de confianza: e. - 1.960 S<e.>; e.+ 1.960 S<e> 

Al 99?. de confianza: e. - 2.576 S(e_); E+ 2.576 Sle> 

Para obtener el limite superior del intervalo de- coni=ian:a, 
al estimador se le suma el resultado de multiplica1• e-.J. fac:tor de 
confiabilidad por el error estándar, y se le resta pa. ra calcular 
el 1 imite inferior, c:onsti tuyendose as{ el espac:: io en el c:ual se 
tiene cierto grado de confianza de que contenga el pa rttmetro re­
presentado por el estimador de punto que está al -centro del 
intervalo. 

EJEMPLO II I. 1: estimador de una proporción 

Suponiendo 9ue al inseminar un 9t'upo de 500 b~rregas 149 
quedaron gestantes. La proporción de ovejas sestantes es 149/500 
= O. 298, 9ue corresponcte a 29. 87.. Considerando c¡ue '"""" 500 hem­
bras son una muestra de la población a la 9ue pued~ aplicarse 
este método de inseminación, entonces c:onviene ca.lcul¡u-- un inter­
valo de con~ianza, al 95X se obtiene: 

0.298 (! - 0.298) 
S Ce.> = .J <---------------------) 

500 

e± 1.960 S<e.> 

0.298 ± 1.960 <0.020 45) 
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1),298 - 1),040 os; 0.290 + 0.040 os 

Intervalo de confian:!a (95%): 0.257 92;, 0.338 08 

en las mismas 
95X de con-

Por tanto, al inseminar borregas similares 
c:ondic:iones en 9ue se hizo el trabajo se tiene un 
fianza en obtener una fert i 1 id ad de 26/. a 34'l.. 

Si la con-fianza se aumenta al 99Z, el factor· de confiabili­
dad aplicable es 2.576 y el interV'alo se amplia a 25-35% C0.245 
32; 0.350 68>; puede verse que estas 1 ímites son más amplios, y 
que se tiene mayor probabilidad de 9ue el verdadero valor de la 
fertilidad se encuentre entre los límites. 

EJEMPLO III.2: estimación de la mortalidad en una granja porcina 

En otro caso puede estimat•se la proporción de lechones 
muertos en 
muestra de 
mortalidad 
~orción de 

lactancia. Para 109rar1. 0 1 en una granja se tom·ó una 
65 lechones, de los cua1 es murieron siete; la tasa de 

es 7/65 = o.107 69. Con un 99X de confianza, la pro-
muertes estará entre: 

0.107 69 ± 2. 576 (0.038 45) 

o. 008 64; o. 206 74 

Lo cual indica 9ue la mortalidad en esa granja, expresada en 
porcentaje y redondeando, debe f luct t..1ar entre 1 y 21Y.. 

4. CLASIFICACION DE LAS MEDIDAS DESCRIPTIVAS 

No obstante que todas las medidas descriptivas aplicables a 
una tabla 2x2 son diferentes expresiones de la asociación entre 
las dos variables binarias que la forman, a fin de anal izarlas 
mejor pueden dividirse en: las 9ue sólo describen la asociación 

30 



entre las dos var:i..Jbles dicotomicas, a1::¡uellas c:¡L1e evalúan la ca­
pacidad descriptiva de Llna variable respecto a la otra y las que 
comparan los dos niveles de una variable <atributo o tratamiento) 
en cuanto al comportamiento de la otra <respuesta). Las primeras 
se englobarán como mgpidas de asociación, las segundas bajo el 
nombre de medidas de predicción y las últimas como ~edidas d'ª­
comparación. 

ALtnque menos comunes c:¡ue los anteriores, hay otros dos as­
pectos de la tabla 2x2 9ue resulta interesante evalLtar: la con­
cordancia entre dos criter~ios de clasificación y la valide= de 
una prueba diagnóstica. Para presentar esos conceptos se formaron 
dos 9rupos con las medidas descriptivas destinadas a evaluar es­
tos casos especiales de asociación, uno para las medidas de con­
cordancia, que incluye las estadísticas c:¡ue se enfocan a ese tipo 
sin9ular de asociación, para lo cual evalúan la similitud de las 
decisiones tomadas al clasificar a un conjunto de sujetos con­
forme dos sistemas diferentes. El último 9rL1po se constituye con 
las estadísticas utilizadas para valorar algunos aspectos de la 
valide= de las prLtebas diagnósticas, llamadas medidas de la cali­
dad de una prueba diagnóstica, que llevan en sí conceptos singu­
lares de asociación entre los resultados de la prueba en análisis 
y una clasificación utili::ada como referencia; en este grupo es 
especialmente notorio que, a pesar que son estadísticas de uso 
muy frect1ente en medicina, son útiles en otros campos. 

El cuadro III.1 muestra la clasificación propuesta para las 
medidas estadísticas que se preraentarán en este capítulo. A pesar 
de que las medidas pertenecientes a los grupos citados tienen di­
ferentes objetivos, en la tabla 2:~2 al9ttnas de ellas coinciden; 
así se encontrarán medidas que difieren en tablas de contingencia 
inayores a 2x2, pero que en ésta arrojan el mismo resultado. Por 
tanto resulta difícil mantener todas las estadísticas dentro de 
un solo grupo de la clasificación e>cpue~ta. Por suerte este pro­
blema origina una ventaja: cuando dos estadísticas arrojan el 
mismo resultado, debe entenderse que en este valor se reunen las 
cualidades de las dos medidas coincidentes. 

5. MEDIDAS DE ASOCIACION 

Las medidas de asociación tienen por objeto describir la 
intensidad con que se relacionan o asocian dos variables aleato­
rias; dicho de otro modo, aquellos individuos que tienen igual 
valor para una variable, qué tan parecidos son para la otra. En 
una tabla 2x2, la asociación es función de los porcentajes regis­
trados en cada una de las cuatro celdas de la tabla. 
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Cuadro 111.1 

Clasificación de las medidas estadísticas de tablas 2x2* 

Grupo en que 
se clasificó 

Medidas 
de 
asociación 

Medidas 
de 
predicción 

Medidas 
de 
comparación 

Medidas 
de 
concordancia 

Evaluación 
diagnóstica 

·Nombre y símbolo de la estadística 

Phi cuadrada (02) 
Proporción explicada de la varianza (Pev) 
Phi (0) 

C de Cramer (G_) 

Tau b de l<endal 1 ('Tb) 

Coeficiente medio de contin9enc:ia CCm) 

Delta de Somers (~) 

Gamma <r> 
Lambda (.f) 

Riesso atribuible CRa> 
Potencia atribuible (Pa> 
Proporción atribuible (Prop a) 

Razón de momios (~) 
Riesgo relativo (Rr) 
Potencia relativa CPa) 

Kappa de Cohen <~> 

Sensibilidad <a> 
Especificidad (~) 

Sensibilidad dia9n6stica (Sd) 
Especificidad dia9n6stica (Ed) 

Las pruebas estadísticas de hipótesis son el tema del 
siguiente capítulo. Primero se presentan las medidas estadísticas 
-en este Cap.- y lue90 se tratan los mátcdos enfocados a la 
inferencia de tales medidas. Sin embargo, hay varias estadisticas 
que se basan en el resultado de la prueba de hipótesis más 
conocida, la prueba de ji-cuadrada (X2) para independencia, por 
lo que aqui se adelantan algunas conceptos sobre ella. 

La prueba de ji-cuadrada toma su nombre de la distribución 
ji-cuadrada de probabilidad en la cual se basa. Sirve para probar 
hipótesis en relación can la independencia entre dos variables 
nominales; proporcionando un criterio objetivo para verificar si 
las frecuencias observadas en cada categoría son compat~bles con 
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la independencia entre las dos variables consideradas (en el Cap. 
1 se explica el concepto de independencia). Como base de la 
prueba se obtienen los valores que resultarían de la 
independencia total, llamados frecuencias esperadas. Para el caso 
de la tabla 2~2 se obtienen mediante las siguientes expresiones: 

Esperado en la celda: ~ = !:Jo ~ / N 
~ = !:<>. hl. I N 
!:. = D.. ¡;,;, I N 
g = !:l. hl. I N 

La comparación de los valores esperados con sus correpon­
dientes observados se efectú.a mediante: 

<OBSERVADO, - ESPERADO,>> 
~e = E ---------------------------

' ESPERADO, 

La ecuación anterior indica que para cada celda se obtenga 
la diferencia entre la frecuencias observada en la muestra y la 
esperada conforme a la hipótesis de independencia, se eleve al 
cuadrado y se dividida entre la esperada, por ültimo se sumen los 
_resultados de todas las celdas. Para el caso de la tabla 2x2, el 
cálculo se reduce a: 

El resultado de este cálculo se compara con la distribución 
de ji cuadrada con un grado de libertad, si el resultado es mayor 
que el valor de las tablas de ~ la desviación con respecto a la 
independencia es significativa, es decir que las variables no son 
independientes. Si el valor es menor se dice que los datos no 
indican una relación si9nificativa entre las variables, o bien 
que no se encentró una desviación significativa respecto de la 
independencia entre ellas. 

Sabiendo que el valor de~' resultante de aplicar la prueba 
x2 para independencia es una función del grado de asociación 
entre las dos variables, es natural pensar en emplearlo como una 
medida de la asociación presente en una tabla de contingencia. 
Sin embargo, aunque ~ es un excelente medio para decidir sobre 
la significancia de la relación entre las variables, no sirve por 
s( mismo como indicador del 9rado de asociación. El valor de ~, 
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en una tabla ~:<Z, está relacion.ldo can la proporc:ión de cada 
c:elda y con el número total de casos estudiados; en tanto que una 
medida que refleje la fuerza de asociación entre ambas variables 
sólo debe ser función de las· probabilidades contenidas en cada 
celda de la tabla 2N2, por lo CLtal el Valor de X2 no puede 
..aplicarse con este propósito. 

a.) Phi cuadrada (02) 

Karl Pearson C1900), al presentar el valor de Xl como esta­
dística de prueba para la asociación entre dos variables cualita­
tivas, propuso la estadística 0~ como indicador del grado de aso­
ciación entre las variables que forman la tabla de contingenc:ia. 
~2 proviene de estandarizar el valor de Xl se9ún el número total 
de datos en la tabla, al efecto se usa ~ tal como se calculó en 
la sección anterior, sin aplicar la cor~recc:ión de Yates (Vdase 
esta correción en la sección de ~en el Cap. IV>. 

Aunque 02 puede utilizarse como medida de asociación, no 
siempre tiene una interpretación sencilla que permita comparar 
los valores de 02 calculados en tablas de distinto tamaño; in­
i:luso en tablas mayores a 2x2, 02 puede tomar valores superiores 
a uno. La dificultad de interpretación y el problema de compara­
bilidad aparecen en todas las medidas descriptivas derivadas de 
X'..· 

El problema planteado ha llevado a varios autores a afirmar 
que las estadísticas basadas en ~ son apenas más que simples ín­
dices que señalan cuál tabla tiene más asociación que otra, pero 
ne dejan muy claro en .qué sentido miden la asociación. Sin em­
bargo, al restringir la discusión a la tabla 2x2, varias medidas 
derivadas de !!. tienen cualidades interesantes que permiten una 
interpretación sin ambigüedades y la comparación objetiva entre 
resultados de varias tablas 2x2, por lo que son de singular uti­
lidad en esta tabla. 

La correlación (~) -correlación lineal simple o coeTiciente 
de correlación- es la estadística utilizada para medir la asocia­
ción entre dos variables aleatorias continuas, la frecuencia con 
que se aplica la ha llevado a ser un concepto que todos entien­
den. El cuadrado de la correlación, llamado coeficiente de deter­
minación <CJ, también se emplea con frecuencia y se interpreta 
como la cantidad de varianza o variabilidad de una variable que 
se refleja en la otra, o bien como la proporción de varianza que 
es común a ambas variables. La correlación fluctúa entre menos 
uno y uno y el coeficiente de determinación va de cero a uno. 
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Es tnt~resante advertir que 02 es igual al pt•oducto de la ~ 
de Somers <' se e::plica en la siguiente sección, que corresponde 
a las medidas de predicción), considerando la variable Y como 
respuesta, multiplicada por la S inversa -tomando ~ com~ res­
puesta-, con lo que el resultado tiene gran similitud c:on el del 
coeficiente de determinación obteni

0

do a través del producto de la 
pencJiente de la regresión de ! en Y por la pendiente de ~ en !· 

rl = b"Y by" 

Así, la S de Somers es un concepto muy similar al de la 
pendiente en la regresión lineal simple, mientras que @2 y Tb2 

son análogos al coeficiente de determinación y, por ende, !V y 'T'b 

al de correlación. En las siguientes secciones se explican 0, '1'"' 

y g. 

b l i;; de Cramer 

Se han desarrollado diversas modificaciones al valor de 02; 
Cramer propuso la llamada estadística f;. de Cramer, que se obtiene 
al ajustar 02 conforme el número de renglones y columnas en la 
tabla de contingencia. El ajuste consiste en dividir ~2 entre el 
menor de los números de columnas y renglones menos uno, que en el 
caso de la tabla 2x2 es siempre dos menos uno, por lo cual, en 
este caso, w2 y la ~de Cramer coinciden. 

c) Proporción explicada de la varianza <Pev) 

Una de la iormas más significativas para evaluar la asocia­
ción entre dos variables es determinar cuánto de la varianza pre­
sente en una variable puede explicarse en función de la varianza 
en la otra, esto es ~ue proporción de la varianza en la primera 
está explicada por la varianza de la se9unda; el concepto es fá­
cil de entender e interpretar por lo que se usa con ~recuencia. 
Si se conoce el concepto de varianza, intuitivamente se da una 
interpretación correcta al de proporción explicada de la 
varianza; la varianza se explica en la mayoría de los libros de 
estadística general. 

Gin! !1912) 
bilidad presente 

desarrolló una expresión para evaluar la varia­
en una tabla de contingencia; a su vez, Light y 
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Mar9olin (1971) demostraron 9L1e posee cualidades 9ue la destacan 
c:omo una buena medida de varian:::a, es decir, que logra una eva­
luación Justa de la variabilidad. A partir de la medida de Gini 
puede aplicarse el concepto de pt~oporci6n explicada de la va­
rian=a a las tablas de contingencia. 

En cualquier tabla 2~2, la proporción e>ip 1 icada de la va­
rianza, Pev, tiene el mismo valor c:¡ue ~2, por lo cual no se re­
quiere desglosar el cálculo <véase a Bishop, 1979, para una 
explicación de Pev en tablas mayores a 2x2). 

La estadistica que señala la proporción explicada de la va­
rianza entre dos variables cuantitativas es el coeficiente de de­
terminación c..r::_>, por tanto se encuentra de nuevo c:¡ue !il2 repre­
senta en las tablas de contingencia 2x2 el mismo concepto que ~ 
en las variables cuantitativas. De tal manera, !(12 también puede 
interpretarse como la cantidad de varianza com(tn a ambas varia­
bles o como la magnitud de la varianza en una variable que puede 
explicarse a travás de la otra. 

dl Phi (!iJ) 

Conforme a lo explicado en la sección de !tt2 (lII.Sa), en las 
tablas 2x2 la raiz de !LJ2 (0 = .J!tJl > puede interpretarse de la 
misma manera que el valor absoluto del coeficiente de correla­
ción. Por tanto, será cero cuando no exista asociación y uno 
cuando sea perfecta; los valores cercanos a uno indicarán una 
'asoc:iac:ión fuerte, en tanto que los valores próximos a cero ocu­
rrirán cuando la relación sea dóbil. 

Berser <1961> describe un mátodo que permite la comparación 
objetiva entre dos estadísticas 0 obtenidas en estudios indepen­
dientes. Pot~ su parte, Fleiss C 1973) destaca que no deben compa­
rarse las 0 calculadas en investigaciones con diferentes esquemas 
de muestreo. El capítuld 11 describieron los esquemas de muestreo 
que pueden originar una tabla 2x2. 

Al anali:ar la aplicación de 0, Carral (1961) encontró 9ue 
si una o las dos variables dicotómicas son partición de una va­
riable continua <la Sec. I.4 contiene ejemplos de es~s particio­
nes>, el valor de 0 depende del punto de corte utili:ado. De he­
cho, este problema aparece siempre que se utiliza una variable 
binaria generada al partic:ionar un fenómeno continuo; es ~ácil 
ver 9ue el punto de corte influye de modo determinante en la pro­
porción incluida en cada uno de los dos grupos producidos y, por 
ende, en el resultadO de los análisis del caso. 
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e) Tau b de Kendall (Tu) 

Una medida de asociac:ion muy difundida es la Tb de Kendall. 
En P.l caso de la tabla 2H2, los valores de !ti y Ti:. siempre son de 
la misma magnitud, la diferencia consiste en que Tt:t es positiva 
cuando los sujetos con el valor considerado meJor en X tienden a 
mostrar el mejor dato en ~' y negativa cuando la tendencia es 
contraria: individl.1os con resultados buenos en ~tienden avalo­
res malos en Y. (0 es igual al valor absoluto de Te: !ll = i Tt:. i). 
Para aprovec:hat"· sus cualidades, se re9uiere 9ue Ti:. se aplique 
sólo cuando las dos 'lariables estudiadas sean verdaderamente or­
dinales. 

En el capítulo 1 se demostró 9ue todas la variables binarias 
pueden considerarse ordinales; aunque esto es cierto en general, 
para algunos casos resulta arti-ficioso. Por ejemplo, si se 
examina la presencia de cierta enfermedad en dos re9iones, puede 
ar9umentarse de modo natural que estar sano es mejor que tener 
enfermedad, pero es difícil afirmar que Llna región es indu­
dablemente mejor que otra: puede serlo en al9unos aspectos, mas 
no en todos. Con esto no se contradice la demostrado en el capi­
tulo I, en cuanto a que las variables binarias permiten un orden 
que no altera la medición del fenómeno, sólo se a-firma que en al-
9unos casos dicho orden no representa una cualidad de la variable 
en si, sino una característica de la medición dicotómica. 

Resulta entonces que existen variables dicotómicas que son 
de verdad ordinales, es decir que presentan un orden propio fuera 
de toda duda; al resto, aunque puede dársele un orden por ser di­
'cotómicas, no les pertenece de modo intrínseco. Es en las prime­
ras donde puede aplicarse 'fb con más provecho, en las· se9undas la 
indicada es 0. 

Con esto se hace evidente que TD tiene la misma base con­
ceptual que la correlación: los valores positivos se aplican 
cuando los datos en las dos variables se asocian directamente 
-tienden a ser parecidos- y los ne9ativos se asignan a los casos 
en 9ue la asociación es inversa, o sea que los sujetos con mejor 
resultado en una variable tienden a resultados bajos en la otra. 
De manera semejante a la correlación, cuanto más próxima a 1 o a 
-1 sea 'fb más fuerte será la asociación que expresa, al acercarse 
los números a cero señalarán una relación cada vez más ddbil. 
Para calcular Tb se utiliza la fórmula que aparece a continua­
c i6n: 

º- ~) / .J (~ ~ !'.:.i2 !'.:.JJ 

Observando 9ue 0 y Tb son de igual masnitud en cualquier 
tabla 2x2, aunque Tb puede ser de si9no negativo, resulta que dos 
de las medidas de asociación más comunes para variables cualita­
tivas toman el mismo valor en el casa de la tabla 2x2. Además, 
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ambas son iguales a la raí: cuadrada de !t12 <~r02 > y la raí: de la 
!;. de Cramer <Ji;), por lo c¡ue puede aseverarse c¡ue todas estas me­
didas en esencia poseen la misma información; la única diferencia 
se encuentra entre las que pt-esentan un concepto similar al del 
coeficiente de determinación, como se comentó en la seccion de 
~2, y las que son del tipo del coeficiente de correlación, como@ 
y 'Tb• 

f) Coeficiente medio de contingencia <Cm) 

El mismo Pearson propuso en 1904 otra medida de asociación 
basada en X!_, la cual se conoce como coeficiente medio de contin-
9encia y se obtiene al calcular: 

Cm = 4 < ---------- } 

Expresado en términos de 02, el coeficiente medio de con­
tingencia resulta: 

¡¡12 

Cm = 4 < ---------- ) 
fll2 + 1 

El valor máximo de Cm depende del número de columnas y ren­
glones que conforman la tabla de contingencia, por tal motivo no 
puede utilizarse para confrontar tablas de distintas dimensi6nes, 
pero si aplicarse cuando las tablas tienen igual tamaño. El hecho 
de que el máximo de Cm dependa de la ma9nitud de la tabla se re­
fleja en que nunca rebasa 0.7071 en la tabla 2x2. 

Aunque Q!t_puede aplicarse para comparar el grado de asocia­
ci6n entt'e dos tablas 2x2, ya que se cuenta c:on una amplia gama 
de estadísticas para medir la asociación, lo más indicado es ele­
gir otra que sea más consistente en sus propiedades estadísticas. 
Al efecto vease el ejemplo 111.3. 
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EJEMPLO III.3: Las medidas de asociacion en tablas 2:-:2 

Considerando la similitud entre las medidas de asociación 
descritas y la necesidad de compararlas, se presentan todas en un 
solo ejemplo. El cuadt"O III.2 contiene los datos que servirán de 
base para calcularlas y analizarlas. No se plantean condiciones 
específicas para este ejemplo a fin de poder aplicar todas las 
medidas y compararlas entre sí, aun las gue están indicadas para 
distintas circunstancias. 

Para mostrar el desarrollo de los cálculos necesarios, en 
seguida se muestra la obtención de las estadísticas de la tabla 
III.2Q, para el resto de las tablas presentadas en el cuadro 
III.2 sólo se resumen los resultados en el cuadro III.3. Recuer­
dese ~ue para estimar las medidas descriptivas basadas en ~ se 
emplea el valor de ~ sin la correción de Yates, el cálculo ade­
cuado aparece en el ejemplo. 

2(•1 r <74> <98> - <15> U4> J> 
E= = ------------------------------ = 100. :56 

(89) ( 112) (88) (113) 

0' = ~ I !L._=~= Pev = 100.56 I 201 = 0.5003 

'Tn = «74l (98) - < 15l < 14» I .J' < (89> < 112) (88) < 113) } = O. 7073 

100.56 
Cm= .J' < -------- } = ~ ( --------------} = 0.5775 

!!!. + t! 100. 56 + 201 

La tabla III.2ª señala la misma proporción en ambos senti­
dos; en los dos casos el resultado es el 641. del renglón, en 
tanto que de arriba hac:!a abajo c:ada dato es la mitad de la c:o­
lumna en que está. El valor de cero para !!., y para el resto de 
las medidas refleja tal situac:i6n <c:uadro III.3l y permite veri­
ficar ~ue se asi9na cero para seíialar la independencia o falta de 
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i"isociación entre las dos variables 9ue forman la tabla 2}:2 (en el 
Cap. I se describe el t~rmino independencia) • 

. C~adro III.2 

Nueve tablas -2x2-para,e:j:~~'p·J:'i:.f.:i'C:~af"-las medidas de asociación* 
. . .·.-<,\·<-

+ 
+ o (07.) 64 

96 ( 1007.) o 

(g) (f> 

Y. Y. 
----------- ------------
+ + + 

+ 74 (837.) 15 + 17 (237.) 58 + 17 ( 637.) 16 
lS. lS. 

14 ( 137.) 98 97 (817.) 23 39 (917.) 2 

<s.> ( !!.> ( !.> 

Y. ------------
+ + + 

+ 51 (417.) 73 + 34 (29l0 82 + 60 (747.) 21 
lS. 

- 60 (737.) 22 - 78 (547.) 67 93 (707.) 40 

+ y - lndic111 1110 y otro valor de las varlobtes ]¡, y Y. '!'Je /orean cada un• de lis libias 2x2 pre<entad1s. 
• E'ntre par!ntesls se anota el porcentaje de renslln del prloer dato, es decir <! I !.,! 1100) y <i: I .r.a> 1100>. 

Las tablas ~ y ~ descritas en el cuadro 111.2 muestran las 
dos posibilidades de asociación absoluta: cuando sólo las ire­
cuencias de una diagonal son distintas de cero. Para ambos casos 
las estadísticas toman su valor máximo, lo que hace patente la 
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!!ni¡ tiinlta..=ción de Cm, GUe sólo llega a (1.7(171. Por su parte ~¿¡2, !¿J y 
11, •11 ru !li llegan a uno, que r:ot""responde a lo C!Ue se acostumbra espe­
t'a1i;1 rat•c:c:::::=imo valor má:-iimo de una estadística de asoc:iac:ión. En Tn sí 
se ~I se aar--ci'l Ltna diferencia. entre ambas tablas: aunc¡ue en las dos -r1,. 

es e¡ es de la misma magnitud, en la primera el valot"" es positivo y en 
la. El la 1esaunda ne9ati vo, señalando que an b. los sujetos con mejor va-
1010¡ torera ! tienden a mostrar el mismo dato en Y.. -tendencia con­
gr•.,1 gru~nt=e- 1 en cambio en la tabla ~ se observa la tendencia inversa 
o o o lnc:c=:::::>n9ruente: los c¡ue tienen el mejor resultado en ~tienen el 
pe·~\ pear e=n y_. 

Cuadro I II. 3 

Medidas de asociación calculadas en nueve tablas 2N2 

n Tabl<=l Medida estadística 

-------------------------------------------------------
__!!_• !(ll !il 'T b Cm 

¡I o.oo 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

~I 59.00 1. 0000 1. 0000 
!. ºººº 0.7071 

¡1 160.00 
!. ºººº 1.0000 -1. ºººº 0.7071 

~I 100. 56 o. 5003 0.7073 0.7073 o. 5775 

¡I 64.30 o. 3298 0.5742 -o. 5742 0.4980 

ji 18.89 o. 2552 0.5052 -o. 5052 0.4509 

al 20.39 o. 0990 0.3146 -o. 3146 0.3001 

~I 15.77 o. 0604 0.2458 -o. 2458 0.2387 

11 o. 43 o. 0020 0.0446 0.0446 0.0445 

le! 'Se r.otiCi el valor de !!. en que se basan las esta.dísticas, que no incluyv la correcci[oo de Yates. 

Las tablas q, @. y f. del cuadro referido contienen c:asos de 
unv una aL-scc:iación fuerte -q- y media -~y f:-. En los resultados que 
dsb del c::.uadro IIl.3 se observa que el coeficiente medio de contin-
9a~ gem:i.. a (Cm> en los tres casos es menor que " y que la diferencia 
eet esma:-yor conforme la asociación es más 9rande es , incluso en los 
r11 resu1- ta.dos de 1 as tres ó 1 timas tab 1 as -s,, b.. e !.-, en la.s que la 
a!& asoc:i.-acicn es débil -s.- o muy baja -h. e .!,-, y lle9an a ser prác­
t:1 tkarrmente i9uales. Puede concluirse que es preferirse 0 cuando se 
qup quier-a expresar la asociación presente en una tabla 2x2, inter-
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pretándola en el mismo sentido que el valor absoluto del coefi­
ciente de correlación, y que debe aplicarse !(I! para indicar 
cuanto de la varian::a existente en una de las variables de inte­
rés que está representada en la otra, entendiéndolo del mismo 
modo que el coeficiente de determinación. 

En las tablas ~, g, !, s, h e !, 0 y Tb son de si9no con­
trario, destacando la cualidad de Tb para distingir entre la aso­
ciación directa y la negativa. Esta distinción sólo tiene sentido 
cuando las variables en examen son ordinales en sí mismas, por 
tal motivo sólo debe aplicarse Tb para expresar la asociación 
cuando1 las dos variables que conforman la tabla 2x2 son clara­
mente ordinales. Al presentar Tn se explicaron las característi­
cas de una variable dicotómica ordinal. 

6. MEDIDAS DE PREDICCION 

El segundo grupo de estadísticas que se presentará tiene 
como propósito describir que tan útil es conocer una de las va­
riables para predecir el resultado de la otra. En realidad es 
difícil estudiar el concepto mismo de asociación sin incluir el 
grado de habilidad de predicción; sin embargo, hay lugares en loa 
que se puede tener una asociación significativa entre dos varia­
bles sin que haya una capacidad de predicción. 

En múltiples circunstancias lo que se pretende es contar con 
una medición auxiliar para aproximarse al fenómeno de interés, 
por lo cual es importante valorar la capacidad predictiva de la 
variable auxiliar y no sólo la asociación entre ambas. En otras 
ocasiones es necesario averiguar si alguna manifestación 9ue se 
mide en el presente puede emplearse para conocer con mayor 
precisión lo que ocurrirá en desempeños posteriores de un indivi­
duo o de un grupo .. Tambión en estos casos es (tti 1 ap 1 icar las me­
didas estadísticas que ~valúan la capacidad de predicción. 

Existen varias estadísticas de predicción para la tabla 2x2, 
aquí se describen las tres más útiles: la delta de Somers (S) y 
las medidas lambda CE> y gamma <r> de Goodman y Kruskal. 

al Delta de Somers CSl 

Desarrollada por Somers (1962), S es una medida muy sencilla 
de interpretar. En el caso de la tabla 2x2 se reduce a la 
diferencia en la proporción de respuesta entre los dos niveles de 
la variable que se usará para predecir. Si se toman dos sujetos 
con diferentes niveles en una variable, ~ indica la probabilidad 
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de que el individuo con mejor nivel en ésta también lo tenga en 
la ot1·a variable. 

F'or eJC?mplo, si se toman dos embriones clasificados de 
acuerdo con su estado fisiológico, uno normal y otro no, y se 
quiere predecir la probabilidad de que se desarrollen al tras­
plantarlos, si S = 0.3 <véase el siguiente ejemplo), entonces el 
embrión clasificado como normal tendrá una probabilidad 30/. mayor 
de implantarse correctamente que la de aquel que no parece estar 
en buen estado. 

Ya que se refiere a "mejor y peor", para aplicar f: en forma 
correcta se requiere que las variables sean propiamente ordina­
les. En la presentación de Tb como medida de asociación se expli­
can las características de una variable binaria estrictamente or­
dinal. 

En forma análoga a lo que ocurre con la correlación, los 
valores posibles para S están entre -1 y 1. Cuando S = O la pro­
babilidad de obtener cualquier resultado en la variable que se 
quiere predecir es igual para ambos sujetos. Los números negati­
vos indican como más probable que quien obtuvo mejor resultado en 
la primera no lo tensa en la segunda variable; cuanto más cercano 
a -1, mayor será la probabilidad de que esto ocurra. Por su 
parte, los valores positivos se asocian a los casos en que la 
probabilidad de un buen resultado en la variable predecida favo­
rece al 9ue tiene ventaja en la variable base de la predicción. 
El cuadro III.4 muestra los datos organizados para valorar la ca­
pacidad de predicción. 

Cuadro I II. 4 

Esquema para valorar la capacidad predictiva de una variable 
ordinal sobre otra del mismo tipo 

Variable 9ue se predice c:o 
--------------------------- Total 

Mejor Peor 

Variable en que Mejor ª !l. !:.!> 
se basa la 
predicción ( !!_) Peor !;_ !! !:.L 

Total ~ ¡;..... !:l. 

S es una medida asimétrica, es decir que indica la capacidad 
predictiva en un sentido específico, precisamente de una de las 
variables hacia la otra; así, en una tabla 2x2 pueden obtenerse 
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~ I.IJ Medidas Estadíst.icas 
""""""'='==~~~-· - -

dos valores para S, uno de la variable X hacia la Y.. <S ... y) y otro 
para la capacidad de la- segunda variable para predecir a la 
primera (Sy ... >. Para calcular S se apl ic:an las siguientes -fórmu­
las; la primera evalúa la capacidad predictiva de X, hacia Y. y la 
se9unda lo hace en el sentido contrario, debe considerarse la 
primera come la eMpresión para calcular S. 

La presentación del cálculo en los des sentidos no indica 
que siempre sea útil valorar ambas capacidades predictivas; de 
hecho, en les cases en que se obtiene el mayor provecho es tan 
clara la distinción entre la variable base y la que se desea pre­
decir 9ue sólo se estima la capacidad predictiva en un sentido. 

Para la estimación por intervalo de la S de Somers se usará 
el error estándar de la primera -fórmula, s ... ll"', 9ue corresponde a 
la manera más común de estimar S. El error estándar ess 

eª- / ~> e 1 - r ª- 1 ~J > (!;_ / !:J._) (1 - (!;. / t:J._J) 

SCSl = ~ <------------------------ + -------------------------> 
~ !:J._ 

El intervalo de con-fianza para la estimación de s, de 
acuerdo con el nivel de confianza que se quiera utilizar es: 

Al 951 de confianza: S - 1.960 S(Sl¡ S + 1.960 SCS> 

Al 991 de confianza: S - 2.576 SCS)¡ S + 2.576 S(S) 

EJEMPLO III.4: medición de la capacidad predictiva con S 

En un estudio realizado con el fin de estimar la importancia 
de evaluar la apariencia morfológica en los embriones de bovino 
destinados al trasplante, se evaluó la calidad aparente de 48 
embriones y se registró cuales continuaron la gestación dentro de 
la vaca nodriza. Los datos aparecen en el cuadro III.5. 
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Cuadro 11 !. 5 

Relación entre la calidad del embrión _y e-1 _éxito_ -d~l-trasplante• 

Resultado del trasplante 
------------------------ Total 

Implante Falla 

Calidad Normal 14 16 30 
aparente 
del embrión Mala 3 15 18 

Total 17 31 48 

•oa tos de Romo C1982l 

SHy = 14 / 30 - 3 / 18 = o. 3000 

SyM = 14 / 17 - 16 / 31 = 0.3074 

Los resultados indican que de terminando la cal id ad aparente 
de los embriones destinados a.l trasplante puede evitarse el 30% 
(S = 0.3> de los errores al predecir el resultado del trasplante. 

También puede interpretarse que los embriones de apariencia nor­
mal tienen una probabilidad de implantarse 30'l. maycr que los 
otros. En términos prácticos esto indica que la evalaci6n morfo­
l69ica es ó.ti l para eyi tar e1 trasplante de aquel los embriones 
que no tengan apariencia norrnal 1 disminuyendo las -fallas de im­
plantación. 

Aunque se calcularen los valores de S en ambos sentidos, el 
de la capacidad predictiva del resultado de la implantaciOn sobre 
la calidad morfclógica <S • 0.3074> es un mero ejercicio, ya que 
es evidente que nunca se intentará predecir en tal direcciOn. Con 
esto queda a(ln más claro lo e>tplicado en el Clltimo párrafo de la 
presentación de s. 

El intervalo de confianza al 95'l. para la estimación de S 
calculada en primer lugar se muestra a continuaciOn. El error es­
tándar del caso es: 

45 



(14 I 301 (1 - 14 I 31)) <3 I 181 < 1 - 3 / 181 
S<S> = 4{------------------------- + -----------------------} 

"30 18 

S<SI = J 0.0160 = 0.1265 

Intervalo de confianza al 95X: o.3 ± <1.960) (0.12651 

Intervalo de confianza al 95X: 0.0520; 0.5480 

Con lo cual se tiene un 95/. de confianza de que un embrión 
clasificado como normal presenta una probabilidad de implantarse 
entre 5 y 5si mayor que la de uno considerado en proceso de dege­
neración. 

bJ Gamma de Goodman y Kruskal Cr> 

Cuando no se establece una distinción especial entre una 
~aria.ble y otra, por lo que ne se considera variable explicativa 
a una y de respuesta a la otra, no tiene sentido aplicar una me­
dida asimétrica como s, sino que se requiere una estadistica 
simátrica que proporcione una evaluación general de la posibili­
dad de predecir en uno y otro sentido. Una de las medidas des­
criptivas más valiosas en este contexto es la gamma <r> desarro­
llada por Goodman y Kruskal (1954, 1959, 1972). Al i9ual que S, r 
se emplea cuando las dos variables en estudio son ordinales. Una 
ventaja interesante de r es que no le a·fectan los cambios en los 
totales mar9inales, siendo así una estadística muy estable. 

La ma9nitud de r fluctOa entre -1 y 1; los valores positivos 
indican la probabilidad de 9ue dos individuos que tuvieren 
diferentes resultados en una de las variables tensan rendimientos 
con9ruentes en la otra, en tanto que los ne9ativos señalan la 
probabilidad de que los valores en la segunda variable sean 
incon9ruentes. Por congruentes se entiende 9ue el individuo con 
un mejor resultado en la primera variable también lo tensa en la 
se9unda, e incongruencia indica 9ue el sujeto con mayor valor en 
la primera tensa peor re9istro en la variable que se considera en 
segundo término. 

Un valor positivo de r se presenta, por ejemplo, cuando se 
espera que un individuo que apareció sano en un análisis sanita­
rio también lo esté en un segundo escrutinio. Un ejemplo del va­
lor negativo de r se da cuando los individuos resistentes a 
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cierta e¡ifermedad tienden a ser de baje!\ productividad y a su vez 
-la mayor parte de los no resistentes logran una buena produccion. 

La correlación y r se interpretan de manera si mi lar: los 
valores positivos se aplican si los resultados en las dos varia­
bles tienden a parecerse -congruentes- y los negativos cuando 
predomina la incongruencia; cuanto más cercanos a 1 o a -1, es 
más probable 9ue ocurra la congruencia en los positivos o la in­
congruencia en los negativos. En la correlación, el cero se uti­
liza para señalar 9ue no e:.:iste asociación, y en r indica que 
conocer una de las variables no mejora la capacidad de predecir 
la otra. Por tanto, r = 1 denota la seguridad de observar con­
gruencia1 por9ue al menos una de las celdillas ~y~ contiene 
frecuencia cero; r = -1 ocurre cuando s., Q. o ambas son iguales a 
cero, de modo que siempre sucederá la incongruencia. A continua­
ción se indica la ecuación para calcular r: 

El intervalo .de confianza se obtiene, como en todos los ca­
sos, a partir del error estándar del estimador, 9ue se calcula: 

S Cf") = .J'( o. 5 < 1 - P > .J' < 1 / 'ª- + 1 / 1;1. + 1 / ¡;_ + 1 / !!.» 

Intervalo de confianza al 95%: r ± 1.960 ser> 

Intervalo de confianza al 99%: r ± 2.576 ser> 

Considerando 9ue t y Tb san medidas simátricas y ambas se 
aplican cuando las dos variables analizadas son ordinales, pare­
cería 9ue ambos se reducen a un mismo concepto; sin embargo, 
eKiste una diferencia importante entre ellasa r alcanza un valor 
extremo <1 o -1) cuando existe una asociación completa, es decir 
9ue dos sujetos 9ue difieren en una variable tambidn serán dis­
tintos en la otra. Por su parte, Tb sólo lle9a a un máximo cuando 
la asociación es absoluta, es decir que todos a9uellos can deter­
minado resultado en una variable tienen igual resultado en la 
otra. Si res de 1 o -1, significa que al menos una variable per­
mite predecir la otra sin error, mientras ~ue un valor extremo de 
Tb indica una asociación absoluta que permite predecir sin error 
en ambos sentidos. 

La diferencia surge, precisamente, del distinto propósito de 
cada una: r procura la evaluación de la capacidad predictiva, y 
Tb expresa la asociación desde un punta de vista general. Por lo 
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anterior r siempre es mayor c¡ue Tt~' o por lo menos igual. En el 
ejemplo 111.6 se muestra un caso ~ue resalta la diferencia entre 
estas dos medidas estadísticas. 

EJEMPLO III.5: aplic:ac:ión de r para medir la c:apac:idad predic:tiva 

En una empresa avícola se quiere saber la proporción de ga-
11 inas que tienen cori=a infecciosa, cuantas presentan bronquitis 
aviar y, al mismo tiempo, investigar la posible relación entre 
ambas afecciones. Resulta interesante la posibilidad de predecir 
la presencia de una enfermedad a partir de los datos de la otra y 
como no hay una que pueda considerarse respuesta de la otra, 
puede obtenerse provecho de la aplicación de r. Los datos del 
cuadro I I I. 6 corresponden al caso. 

Cu ad ro II I. 6 

Frecuencia de bronquitis aviar y coriza infecciosa en gallinas 

Coriza infecciosa 
Total 

Sí No 

Sí 40 24 64 
Bronquitis aviar 

No 11 485 496 

Total 51 509 51>0 

(40) <485) - (24) ( 11) 

r = ------------------------ = o.9731 
(40) <485) + (24) ( 11) 

La estimación de r indica que hay una alta capacidad pre­
dictiva mutua entre las dos variables, de modo que puede emple­
arse la información de una para predecir la otra. Antes de emitir 
un comentario concluyente debe obtenerse el intervalo de con­
fianza correspondiente. Primero se calcula el error estándar del 
est imadcr: 
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ser>= .J( 0.5 Cl-0.9731'> .¡( 1 I 40 + 1 I 24 +JI 11 + 1 I 485)} 

s (í') = o. 1029 

Intervalo de confian:a al 991i 0.9731 ± (2.576) (0.1029) 

0.7081 l. 2382 "' o. 7081 1. 0000 

Como se ha hecho siempre 9ue el intervalo de confianza sale 
del rango posible para el parámetro, el límite superior se truncó 
en uno. Puede afirmarse, con un 99/. de confianza, 9ue la habili­
dad predictiva entre una y otra enfermedad es de 71 a 1001., por 
lo 9ue puede cene luirse c¡Lte, con una probabilidad de error tan 
baja como 0.01 -un error por cada 99 aciertos-, se espera que el 
valor de r se mantenga en niveles altos¡ por lo tanto los resul­
tados acerca de una enfermedad tienen utilidad práctica para co­
nocer sobre la otra afección. Con la información analizada en el 
ejemplo, se esperaría que una parvada con alguna de las dos en­
fermedades también presente la otra, ya que la mayor parte de las 
enfermas tiene las dos afecciones, de modo que una parvada que 
padece uno de los problemas estudiados debe e>:aminarse en busca 
del otro. 

EJEMPLO III.6: evaluación global de la capacidad predictiva con r 

El cuadro IIl.7 contiene varios conjuntos de datos hipoté­
ticos en los que se plantea el estudio de dos variables, conside­
rando que el propósito de la investigación incluye evaluar el 
grado en que se prediéen entre sí estas variables. En este caso 
no se describe un problema real para permitir la estimación de r 
y de Tb sin provocar problemas de aplicabilidad de una u otra por 
el tipo de estudio; además, los distintos grupos de datos se for­
mularon de modo que desta9uen las cualidades de r y su compara­
ción con Tb• Ninguna de las dos variables se considera como ex­
plicativa o como respuesta de la otra, por tanto es un caso en el 
que están indicadas las estadísticas simétricas, como la r de 
Goodman y l(ruskal y la Ta de Kendall. 

Al analizar les resultados de los distintos conjuntos con­
tenidos en el cuadro 111.7 se verifica lo expuesto acerca del 
valor relativo de r y Tbt en cuanto a que r siempre es mayor o 
igual. Las tablas ª' ~' ~ y g presentan casos con un valor ex­
tremo para r, pero Tb no lo tiene en las tablas ~y g, haciendo 
patente la diferencia en el propósito de estas estadísticas. Am­
bas distinguen entre una relación directa y una inversa, por lo 
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cual tienen la misma 
signo positivo en ~ 
indicar la tendencia 

magnitud en las dos primeras tablas, pero de 
-relación congruente- y negativo en b. para 

inccn9ruente de esta tabla. 

Cuadro !II. 7 

Tablas 2x2 para mostrar el uso de la r de Goodman y KrLtskal 

(ª) ( !!> ( ¡;_) 

Y. Y. Y. ------·' ------ ------
+ + + 

+ 34 o + o 12 + 27 o 
¡¡_ ¡¡_ ¡¡_ 

o 21 7 o - 13 46 

(!!_) Cg) <f> 

Y. Y. Y. ------ ------ ------
+ + + 

+ o 33 + 15 23 + 7 58 

~ ¡¡_ ~ 
28 50 4 72 - 91 26 

** Valeres de r y Tb para las tablas de la parte superior ** 
(ª) ( !!> (¡;_) 

r = 1.0000 r = -1.0000 r = 1.0000 
Tb = l. 0000 Tb = -l. 0000 ""' = o.7254 

(!!_) <g> Cfl 

r = -1.0000 r = 0.8430 r = 0.9333 
Tb = -0.3778 Tb = 0.4327 ""' = 0.6441 

En las tablas ~ y g se presentan ejemplos de asociación 
completa, aunque no absoluta, por tanto r ti ene su valor extremo 
pero no Tbi más aón, en ~ Tb es relativamente pe9ueña. Las dos 
medidas descriptivas distinguen la relación directa de la in­
versa, por lo que tienen signe positivo en la tabla ~y negativo 
en ~. Las tablas ~ y ~ contienen casos de asociación intermedia, 
que tiene valores altos en r y medios para Tb• En todo caso la 
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e lección entre usar una u otra de las estadísticas comparadas en 
e-ste ejemplo está determinada por las condiciones del problema y 
p 01• el propósito de la investigación, pero no por la comparación 
de los valo1·es a~canzados por una y otra estadística. 

e=) La lambda de Goodman y •(ruskal (f) 

Si alguna de las variables anali~adas no es propiamente or­
<iina.11 como se enpuso en el apartado de 'Tn 1 entonces no es posi­
ble aplicar S ni r, pero puede utilizarse el concepto de propor­
<:ión del error de predicción que es e:-tplicado por· la variable em­
pleada como base de la predicción. La evaluación numérica de la 
cantidad de error explicado constituye la .E de Goodman y Kruskal, 
la c:ual es la respuesta numérica a la pregunta: lque proporción 
de los errores que se cometerían al predecir sin información se 
eliminan al considerar la variable base de la predicción'? A dife­
renc:ia de r, i si resulta afectada por los totales marginales; 
esto debe tenerse en cuenta para decidir si puede aceptarse en un 
caso particular. 

Existen dos versiones de .E, una que predice de una variable 
hacia la otra: í. 1 que es una medida asimétrica que actúa de ma­
nera similar a ~; aplicable cuando se define a una como variable 
de respuesta y a la otra como explicativa. La otra versión: í 
-lambda simetrica-1 analiza simultaneamente la capacidad de pre­
dicción en ambos sentidos, operando en forma parecida a las esta­
dlsticas simétricas como r y Tt:.• 

De acuerdo con los datos del cuadro 1I1. 8, para cualquier 
hembra se predeciría que es de buena habilidad productiva, ya que 
son las más frecuentes (160 / 273 = o.586>, así sólo se comete­
rtan errores con todas las de baja capacidad de producción, que 
representan el 41.4K <113 / 273 = 0.414). Si al predecir se con­
sidera el lugar de ori9en de la cerda, para las del sur se espe­
rar~a un buen desempeño, al contrario de las del norte, por tanto 
se acertaría en 139 del sur y 42 del norte, errando sólo en el 
33.7Z de las hembras ([71 + 21l / 273 = 0.3371. Si la predicción 
9lobal conduce a 113 errores y la predicción tomando en cuenta el 
lugar de origen produce 92 errores (71 + 21 = 92), lo cual per­
mite eliminar 21 (113 - 92 = 21) de los 113 errores ori9inales, 
por lo 9ue .f_ es 0.1858 (21 / 113 = 0.1858>. 

En el resultado anterior se puede constatar que E se inter­
preta como la proporción de errores que se eliminan al incluir la 
variable base de la predicción. E f luctOa de cero a uno, siendo 
cero cuando la capacidad predictiva es nula y uno si la predic­
e ión al considerar la variable predictiva está exenta de error; 
en el ejemplo, conocer el lugar de origen reduce en 18.581. los 
errores. La fórmula para obtener E. es: 
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de errores sin ,;t> - (Número de st'rores usando r> 
E- = ···--·-··------------------------------·---------------------

(Número de errores sin ::o 

Para uso o prActico, el cálculo puede reducirse a1 

Mín C~, !;.J..) - Mín Cª-, º-> .. ,.. :::ín (!;_~ Q) 
i:. = ----------------------------------------

M in C92, !;,J_) 

La. iJ lnstrt.....acción 11 Min 11 que aparece en la F drmula indica que se 
tome el mm f!lenor da los dos valores que están de-ntro del pardntesis. 

Cuadro I l I. 8 

Or"O rigen y habilidad productiva de un gr-upe de cerdas 

Habilidad producti '-'ª 
-------------------- Total 

Buena Mala 

Lugar , • de Sur 139 71 210 
e r i9en n!!' 11 de 
1 a hem!m! nbra. Norte 21 42 63 

Total 160 113 273 

La. V•V -verslo n simdtrica de %. tiene un us~ parecido al de r: 
cuando see&e defS.ea evaluar la capacidad mutua de predicción entre 
dos varlals .ables binarias y una o las dos no son propiamente ordina­
les, ento1o:onces debe calcularse la versión simó trica de E. La forma 
de obtene1e1erla. consiste en sumar los numerad..c::::Jt'es de E. en une y 
et.ro sent ~1 i;ido1 sumar los denominadores y ob tener la división de 
ellos, A 1 cont: inuac:ion aparece la ecuación ap ,......optada para estimar 
.E: 

.€=----------------------------
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Si se revisa la: ec:ua.c:ión:·anteri.Or se comprobará c¡ue es la 
suma de los numeradores y denomi'nadores de .E .. calculada en uno u 
otro sentido de la tabla··2x2. E toma un valor intermedio a las 
dos .f.., 

EJEMPLO III. 7: predicción entre variables sin orden propio 

El desarrollo de este ejemplo se basa en los datos del cua­
dro I I I. B, que corresponden al ori9en de un 9rupo de cerdas y su 
habilidad reproducti·va. La medición de r se muestra en se9uida. 

f = 

Mln (160 1 113> - Mln (139 1 71> - Mln (21, 42> 
E. = -----------------------------------------------

M l n < 160 1 113) 

113 - 71 - 21 
f.=---------------= 0.1858 

113 

Hln 11601 113> - Hln 11391 711 - Hin 1211 42! + Hin 12101 113) - Hln 11391 21l - Hin 1711 42> 

Hin 11601 113) • Hln 12101 113) 

113 - 71 - 21 + 63 - 21 - 42 
f = ------------------------------ = 0.1193 

113 + 63 

La capacidad de predicción del orisen de la hembra sobre su 
habilidad productiva se estima en 19% <f.= 0.1858), en tanto que 
el valor de f result6 cercano a 12% (f = 0.1193). Como se ex­
plicó, E está entre el valor de ~- en uno y otro sentido <para el 
ejemplo f. obtenida de la habilidad reproductiva hacia el lu9ar 
de origen es cero). 
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EJEMPLO I!I.8: datos con distintos valores de f 

El cuadro III.9 contiene varios grupos de datos que repre­
sentan los distint-os casos que pueden oc:urr_ir con i., incluyendo 
una tabl'a en que la asociación es significativa y, sin embargo, 
no eMiste una capacidad de predicción entre· las variables exami­
nadas. El _propósito de esos datos es _inostrar los resultados que 
ocurren en i~ ante distintos casos. 

Cuadro III.9 

Datos para ejempl if-i~af-. la. interpretación de .f. 

(ª) ( !!.> ( s_) 

Y. Y. Y. ------ ------ ------
+ + + 

+ 20 2 + 2 26 + 77 89 
~ ~ ~ 

34 28 23 17 42 28 

!!. = 7.6979 x• = 15.8648 X• = 3. 1265 
f. = 0.0000 f. = 0.2400 f. = o. 1558 

9COID el prq¡6sito es 10Strar si hay diferencias si9nificativas, el valor de~ incluye la correcci6n de Yates 

La tabla ªdel cuadro III.9 contiene un conjunto de datos en 
los que existe una asociación significativa; para verificarlo 
basta ver el valor de X2 correspondiente (la prueba utilizada se 
explica en el Cap. IV>, y sin embargo E es cero, lo que indica 
una capacidad de predicción nula. Con esto se comprueba 9ue una 
asociación significativa no garantiza la capacidad de predicción. 
De paso se muestra que ambas estadisticas eval6an un aspecto di­
ferente de los datos. 

Por su parte la tabla ~ presenta un caso en el que no hay 
asociacion si9nif icativa y E, aunque relativamente pequeña, es 
mayor que cero. En esos datos la variable ~ permite reducir cerca 
del 16Y. (f = 0.1558) de los errores 9ue se cometer!an al predecir 
sin usarla. 

La tabla ~ presenta un caso intermedio, en el que existe una 
asociación significativa entre las dos variables (XZ = 15.68) y 
el valor de lambda es un poco mayor que en la tabla ~' que con-



tiene un caso en ·el 9ue las dos estadísticas tienen valores me­
dios. 

d) Riesgo atribuible CRa) 

Una de las estadísticas predictivas más fáciles .de inter­
pretar es el riesgo atribuible <Ra), 9ue indica la diferencia en 
la proporción de sujetos afectados entre los eKpuestos a un fac­
tor de riesgo, dicho de manera más exacta, indica la fracción de 
indiviuos cuya enfermedad es atribuible al factor analizado. El 
Ra es singularmente útil para valorar la importancia de cierto 
factor como contribuyente a la presencia de una enfermedad en es­
tudio. 

La estimación de Raes sencilla: basta obtener la diferencia 
entre la proporción de individuos enfermos en el grupo que está 
expuesto al factor y la fracción de ellos en el grupo no ex­
puesto. 

# de expuestos enfermos # de no expuestos enfermos 
Ra = <-------------------------> {----------------------------> 

Total de expuestos Total de no expuestos 

Por la forma en que se calcula, Ra sólo es válido cuando se 
estima mediante estudios de causa a efecto; es decir, si primero 
se clasifica a los sujetos en expuestos y no expuestos y después 
se determina la presencia del problema. No debe estimarse Ra a 
partir de estudios de efecto-causa en los ~ue se toma a un grupo 
de enfermos y otro de individuos que no sufren el problema, para 
determinar, con posterioridad, si estuvieron o no expuestos al 
factor. 

Desde un punto de-vista estadístico, Raes e9uivalente a la 
S de Somers Cvóase la Sec. 111.6.a) por lo cual la estimación de 
Ra, incluyendo los intervalos de confianza, se hace con los méto­
dos ya explicados para S. Para obtener Ra y su error estándar se 
utilizan las siguientes fórmulas: 

Ra = eª / !:.2.> - < ~ I !:.J..) 

(;!_ I r,;,> <1 - C;!. I i::.:..J> (¡;_ I !:J..) <1 - [¡;_ I c:.....J> 
S(Ra) = ~ <------------------------- + -------------------------> 
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EJEMPLO 111.9: uso del riesgo atribuible en un caso de lac:tanc:ia 

Para evaluar el ries90 de quitar las fuentes de c:a1or para 
los lechones, en una granja se crió un lote de 100 lechones sin 
esas fuentes y otro con ellas. Se registró 15X de lechones con 
afecciones respiratorias entre los que no tenían calor artificial 
y sólo 7X con la fuente de calar durante la lactancia, por tanto 
el ries90 atribuible a la falta de una fuente de c:a lcr es de 87.. 
(0.15 - 0.07 = O. 08), que debe entenderse como sigue: de los le­
chones que no tuvieron la fuente de calor, un 77. hubiese enfer­
mado de cualquier manera, pero el 87. restante tuv<> afecciones 
respiratorias a consecuencia de la falta del aditamento. 

fu!. = C15 / 1001 - C7 / 1001 

Ra = 0.15 - 0.07 =O.OS 

(0.15) (1 - 0.151 
SCRal = ~<-----~-------- + 

15 

(0.071 (1 - 0.07) 
----------------> 

18 

SCRal = 0.1334 

El intervalo al 957. de confianza: O.OS ± 1.960 (0,13341 

0.08 - 1.960 CQ.13341; O.OS+ 1.960 C0.133-4) 

-0.1S15¡ 0.3415: O¡ 0.3415 

Por lo c¡ue se espera que el ries90 atribuible .a la falta de 
la- fuente de calor est4 entre O y 34'X, es decir, qu.e retirar las 
lamparas que proparcioan calor a los lechones inc rementarti la 
mortalidad entre O y 347. 
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Medidas Estadísticas 
- ---- - ----- ___ :.:;.:..::..:: 

e) Potencia atribuible <Pal 

Cuando el concepto de Ra se enfoca a la investigación de un 
tratamiento médico o de cualquier otro factor del que se espera 
un efecto favorable, manifestado a través de una disminución en 
la frecuencia del problema, se le llama potencia atribuible CPa>. 
La Pa se calcula a la inversa que el Ra, es decir, se obtiene me­
diante la diferencia de la fracción de individuas con el problema 
dentro de los no tratados menos la proporción correspondiente en 
los tratados. 

Pa = (~ I !:J..) - <s I .!:2> 

Al i9ual que en todas las estadísticas anteriores, es con­
veniente obtener un intervalo de confianza antes de lle9ar a una 
conclusión definitiva, como la enunciada en el ejemplo anterior. 
De manera similar a lo explicado para Ra, para hacer la estima­
ción de Pa se si9uen los procedimientos descritos para S (vease 
la Sección 111.6.a). El error estándar del estimador de estepa­
rámetro es igual al presentado en la sección aterior para Ra, el 
cálculo aparece en el siguiente ejemplo. 

EJEMPLO III.10: Aplicación de la potencia atribuible 

Para estudiar el efecto de una monta con un macho criptor­
qu!deo previo al servicio fértil en cerdas, se dio monta a un 
9rupo de 600 hembras y luego el servicio del semental y a otro 
grupo de 500 sólo se le dio el servicio del semental. Les resul­
tados fueron: 93 y 88X de fertilidad, lo 9ue implica 7 y 12X de 
cerdas vacías, respectivamente. 

Pa = (60 / 500) - C42 / 600) 

Pa = 0.12 - 0.07 = 0.05 

Como Pa = O.OS, se estima que el procedimiento descrito in­
crementa la 9estación en 57. en relación con el grupo testigo. 
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(0.07) (1 - 0.07) (0. 12) ( 1 - 0.12) 
S!Pal = •<------------------- + -----~-~---------> 

15 18 

S!Pal = 0.0179 

El intervalo al 99% de confianza: O.OS ± 2.576 (0.0179) 

0.0034; 0.0966 

La estimación por intervalo indica que se tiene un 99X de 
confianza en que el incremento en la tasa de gestación al aplicar 
el procedimiento descrito está entre 0.34 y 9.667. 

f) Proporción atribuible <Prop a) 

La proporción atribuible permite una evaluación similar al 
Ra, pero desde otro punto de vista sólo analiza los individuos 
enfermos, señalando que fracción lo está a consecuencia da su ex­
posición al factor. 

Prop a = Ra I <proporción de enfermos en los expuestos) 

Cuando Prop a se utiliza para valorar algun factor que tiene 
un efecto positivo, es -decir cuando se ·aplica de modo similar ~ 
la Pa para evaluar un factor que disminuye la incidencia del 
problema, la Prop a señala la fracción de individuos en las que 
se resolvió -a se evitó- el probelema gracias al factor en 
anAlisis. Para taleas casos la proporción atribuible Puede expre­
sarse como: 

Prop a = Pa / (fracción de los testigos con el problema> 
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EJEMPLO III.11: cálculo de la proporción atribuible 

Se estimal"á la proporción atribuible con los datos utiliza­
dos para los ejemplos de Ra y Pa. En el primer caso, se estimó 
que el riesgo de contraer la enfermedad respiratoria aumenta en 
BZ al retirar la fuente de calor de las lechoneras, para llegar a 
una incidencia de 15'l., entonces la proporción atribuible es de 
531.; es decir, que el 531. de los lechones enfermos lo están por 
haber sido retirado el calor artificial. 

Prop a= 0.08 I 0.15 = 0.5333 

Para el ejemplo de Pa,_la potencia atribuible al uso del 
macho criptorquídeo se estimó en Si., ya que al emplearlo se redu­
cen la fallas reproductivas del 12 al 77., por tanto la proporciOn 
atribuible al tratamiento descrito es de 42'l.; de donde se puede 
interpretar que al usar un macho criptor~uideo antes de la monta 
fdrtil se evitan el 42Z las fallas reproductivas. 

Prop a= O.OS I 0.12 = 0.4167 

7. MEDIDAS DE COMPARACION 

Un grupo de estadísticas cuya importancia es evidente estA 
constituido por las medidas que se enfocan a comparar la tasa de 
respuesta entre dos grupos; es fácil imaginar una situación en la 
cual se requiera comparar dos proporciones, asi que se9uramente 
es el grupo al que se le encontrarán más aplicaciones. La medida 
de comparación más importante para tablas 2x2 es la razón de mo­
mios, ya que es simple en su interpretación y tiene axcalentas 
cualidadas astadisticas. En este apartado se presentan medidas 
que son 6tiles en algunas situaciones especificasa el riesgo y la 
potencia atribuibles y la diferencia entre proporciones. 

a) La razón de momios 

Los momios son una manera de expresar las probabilidades, 
con la que se indica la posibilidad de que suceda un evento en 
relación con la probabilidad de otro. Por ejempla, si la posibi-
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lidad de que una cerda quede gestante es el cuádruple de la pro­
babilidad de que permanezca vacía, el momio es de 4:1. Cuando 
sólo hay dos resultados posibles,en este caso 80 y 207., el momio 
se calcula 0.80 / 0.20 = 4 y 0.20 / 0.20 = 1 para obtener el 4:1. 
El nümero que aparece como denominador es el que servirá como 
punto de referencia para e:<presar el momio, que aquí corresponde 
a la probabilidad de que no quede preñada. 

los momios se emplean con frecuencia para expresar las pre­
ferencias en apuestas, especialmente en el hipódromo. Otro uso 
comúm, en biología, son las expresiones de las leyes mendelianas; 
por ejemplo, se sabe que al aparear dos híbridos habrá una pro­
porción de tres a uno de dominantes son respecto a los recesivos, 
esto se expresa con un momio de 3:1. 

Cornfield (1951>, propuso una medida para comparar los por­
centajes en dos poblaciones, basada en calcular la razón entre el 
momio de respuesta en cada 9rupo, a la cual se le conoce como ra­
zón de momios. El desarrollo de~initivo de esta medida como esta­
dística de comparación se debe a Goodman y Kruskal (1954, 1959, 
1963). 

La razón de momios tiene una serie de características dese­
ables que la hacen destacar como una estadística muy útil para 
tablas 2x2; entre otras, es válido obtenerla a partir de datos 
provenientes de muy distintos tipos de estudio. Si E.a.. indica la 
proporción de respuesta en el primer grupo y e.a en el otro, los 
momios respectivos son: 

!!!i = E.. / ( 1 - ~) 

!!lit = E.:;. I <l - e:z.> 

Y la razón de momios: 

Al revisar la expresión de la razOn de momios <tt>, es f~cil 
comprobar que tt = 1 indica que ambos momios son iguales, esto es 
que la probabilidad de respuesta as igual en las dos grupos. 
Cuando tt es mayor que uno, el me.mio del primer grupo es mAyar, •n 
cambio, los valoras inferiores a uno corresponden a los c•sos en 
que el primer momio es inferior al del segundo grupo. La razOn de 
momios puede tener cualquier valor. 

Debido a que el momio es superior a uno cuando la respuesta 
es mayor en el primer grupo, y menor si la ventaja es del segundo 
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conjunto de datos, entonces puede variar de acuerdo con el orden 
de los renglones. Esto no representa una falla en la estadística, 
ya que su valor es sim~trico, de tal modo que tl y 1 / ~ expresan 
la misma comparación; si el orden de los renglones se intercambia 
el momio se modifica en esa relación: 1 I ~- Calculando el loga­
ritmo natural de la razón de momios, se genera una medida simé­
trica con respecto a cero que puede tener cualquier valor. Utili­
zando los logaritmos, la relacion es In <tl> = - ln Cl I tl>. 

Aplicando la nomenclatura definida para la tabla 2x2 y co­
locando los dos grupos a comparar en los renglones y la respuesta 
en las columnas , la razón de momios es: 

Por la 
de momios 
dos. 

ª- I !:::.!2 
m..a..= ---------- = 

!!!z = ------- = 

tl = --------- = ------
< .<;; I !!> !;¡_ .<;; 

expresión que aparece en la 6ltima fórmula, la razón 
también recibe el nombre de razón de productos cruza-

Cuando la respuesta de interés es rara, las tasas de res­
puesta en ambos grupos son cercanas a cero y, por tanto, el com­
plemento de cada una es prácticamente uno: si m..a.. = o, entonces 1 
- 11!..a. = 1, lo mismo que si-· mz. = o, resulta que 1 --.mz. : 1. En tal 
caso la razón de momios tiene un valor muy similar al del riesgo 
relativo, incluso algunos autores denominan riesgo relativo 
aproximado o riesgo relativo modi~icado a la razón de momios 
usada en este sentido. 

Para calcular la variabilidad de estimación de la razón de 
momios se recurre a los logaritmos ya que altomar el loaaritmo de 
H se logra una estadística simétrica con respecte a cera. El 
error estándar del loaaritmo natural de la razón de momios es: 

s !ln tl> = .J' es• (l n !:!.» 
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1 1 1 1 
52 ( ln tj:) ;::: + + + 

~ º- e;:_ º-

A partir del error estándar se determina el intervalo de 
conTianza del 109ari tmo de la razón de momios; después se calcula 
el antilo9aritmo o exponencial de los límites de ese intervalo y 
el resultado es el intervalo de confianza para la razón de mo­
mios .. Denotando con !. y§. J.os límites inferior y superior del in­
tervalo de confianza para el logaritmo natural de la razón de mo­
mios, la estimación se hace mediante el siguiente procedimiento: 

l! = 1 n t1 + {~ s e ln !:!» 

~es 1.9b0 para el intervalo al 957. de confianza y 2.576 
para el de 99%. 

Intervalo de confianza para f:1: g!:.. !!t.== 2.718 28~ 2. 718 20.:: 

Un problema importante en relación con la razón de momios y 
su error estándar es que, al existir alguna celda con frecuencia 
cero -en la razón de momios !;;, o q y en la varianza cualquier 
celcla- el cálculQ c:onduce a una división entre cero, dando un re­
sul~ado inde~inidc. Para resolver este problema se ha propuesto 
sumar O- 5 a cada frecuencia durante el cálculo de lj y de la va­
rial:Jilidad de estimación •. 

(j! + 0.5) (¡:; + 0.5) 
!:! = -------------

CQ. + 0.5> Cq + 0.5) 

1 1 1 1 
S• C In 1:!> = --------- + --------- + + 

(~ + 0.5) (!;!, + 0.5) Ci:; + 0.5> <.!! + o. 5) 

Las dos ecuaciones anteriores eliminan las dific:ultades in­
herentes a las celdas con frecuencia cero. Cuando se decide em-
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plear estos 6ltimos estimadoresdetretl ysL.l varianza, se siguen los 
mismos procedimientos de estimacld•d&.dn ya. explicados para la ..,..azón 
de momios; la ónica diferencia es~.;li:stá determinada por la modi-Fica-
ci 6n a 1as fórmulas de1 estimador Y'<. y de l.....a varianza .. 

EJEMPLO I ll. 12: c:álcu 1 o de 1 a raz6ri6: on de maomios 

Con el propósito de valorar e !3 el efec::to producido por la monta. 
de un macho in-fdrti 1 previa al · servi.. c:io del semental sobre la 
tasa de gestación en cerdas, se tDoJ-tomaron 80 hembras .. A 40 de ellas 
se les dio monta ccn un macho cr..,:criplor-quideo y a continuación el 
servicio del semental; el restosf:S'i?se rUl'\t:uvo como lote testigo, por 
lo que sólo se le dio servJcio ... ac, El cuadro III.10 contiene los 
datos del caso, considerando la fei .fertll. .i...dad del servicio al parto. 

Cuadro · o ¡¡¡, 1 O 

Fertilidad registrada erm!:len dos -grupos de cerdas• 

Honta previa Si 
a1 servicio 
fértil No 

Total 

*Datos de l'ledina < 1.986) 

FI Re!UL t:ado ...... -..... _ .. ______ 
Par:iar!O Vac:!a 

n; 37 3 

3t 35 s 

;; 72 e 

Total 

40 

40 

BO 

La razón de mcm1os esll11<f1&.ada po..-a este caso es de 1. 7619, que 
indica un momio de gestac16n i\ 1 76i ..._yor entre las cerdas tratadas 
que en el grupo testigo. Los dsb datos i.ncluyen un momia de 9estacicln 
en 1as tratadas de 12.31!¡ 11 un110omio de 7.0:1 para el. resto de 
las cerdas. · 

1 ~ 

h = ---.. a----
3 
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t! = 

35 
= ----- = 7.00 

5 

(371 (51 
------ = -------- = 1.7619 

!!. s (3) 135). 

ln t! = ln 1.7619 = 0.5664 

1 1 1 1 
+ + + = 0.5889 

37 3 35 5 

S!ln t!I = ~{SZ lln t!I> = ~ 0.5889 = 0.7674 

El intervalo al 951. de confianza para la razón de momios, 
conforme los resultados de la investigación, es de: 

~ = 0.5664 - 11.9601 10.76741 = -0.9377 

§ = 0.5664 + 11.9601 10.76741 = 2.0705 

Intervalo de confianza para ~: !f0•070~ = 0.3915¡ 7.9291 

Finalmente, los datos del estudio indican ~ue la razón de 
momios observada en la muestra es de 1.7619, y que se tiene un 
957. de confianza en que el valor poblacional estd entre 0.39 y 7. 
Dado que una ~ superior a 1 se"ala un momio mayor en·e1 pri~er 
grupo y los valores menores a 1 indican una ventaja del segundo, 
esto si9nifica que en la población de referencia bien puada ser 
que el momio esté a favor de uno -valores entre 0.39.y 1- o del 
otra 9rupc -valares de 1 a 7-. Si los datas provienen' de una 
muestra lo bastante grande como para aportar información precisa, 
la conclusiOn debe ser que no hay ventaja de un 9rupo sobre otro, 
pero si la muestra es pobre, debe revisarse el problema con mayor 
n6mero de datas. La amplitud del intervalo de confianza permite 
investigar si la estimación es o no precisa. 

64 



~-~e~_.,.. I.J.-1.-.J~1e.d i_d_a_s _Es_~ac;! ~-~_tj._c_~.?. 

b) Ries90 relativo <Rr> 

Para comparar la frecuencia con que se presenta un problema 
en dos grupos_ puede calcularse la razón entre ambas tasas; a tal 
relación se le conoce como riesgo relativo (Rr). En este sentido 
el riesgo relativo es semejante a la razón de momios1 sólo que se 
basa en los porcentajes de respuesta y no en los momios 

El Rr es una de las estadísticas de comparación mejor com­
prendidas por los profesionales de la medicina, quienes la utili­
zan para comparar la frecuencia de una enfermedad en das 9rupos, 
generalmente uno expuesto a un factor que se supone precursor del 
problema y el otro libre de tal factor. 

Los valores de riesgo relativo muestran la frecuencia la 
afección en el grupo expuesto al factor considerado de riesgo en 
función de la tasa observada en el otro grupo. Si Rr = 1 signi­
fica que ambas tasas son iguales, valores entre cero y uno seña­
lan que el problema ocurre con menor frecuencia en el primer 
grupo, y los Rr mayores que uno están asociados a los casos en 
que el problema se presenta más en el grupo expuesto. Un factor 
que en verdad represente riesgo, tendrá un resultado mayor a uno 
en Rr: cuanto más grande sea Rr mayor será el riesgo al estar ex­
puesto a dicha factor. 

Para evaluar el riesgo relativo se requiere tomar una mues­
tra de las individuos que están expuestos al factor y otra de los 
no expuestos, para determinar posteriormente si presentan o no el 
problema, lo que exige un esquema del tipo causa-efecto~ No es 
válido calcular el Rr a partir de los datos generados en una in­
vestigación de efecto a causa, en la que se registre un grupo de 
sujetos con el problema, otro sin ~l, y entonces se averigua si 
están o estuvieron expuestos al factor de interfs. 

Si la tasa de respuesta es muy baja, se puede considerar que 
la razón de momios se aproxima al riesgo relativo y, debido a que 
la razón de momios si puede calcularse en investigaciones de 
efecto a causa, representa una vta para estimar Rr en este tipo 
de estudios, siempre que la respuesta sea rara. 

65 



EJEMPLO III.13: Estimación del ries90 relativo 

En un · ,..a·ncho se desea estimar el riesgo de fer-tilizar los 
potreros con urea, para lo cual se pastorea un grupo de novillos 
en un área fertilizada y otro lote se alimenta en pastos sin fer­
tilizar.· Los datos se muestran en el cuadro III.11. 

Cuadro III.11 

Intoxicación en bovinos al aplicar urea al pasto 

Intoxicación 

------------ Total 
Si No 

Potrero en c¡ue Fertilizado 7 33 40 
se encontraban 
pastando Sin fertilizar 9 45 54 

Total 16 78 94 

Rr = <7 I 40> I (9 I 54> = 1.05, 

De modo que el riesgo relativo de que el ganado padezca una 
intoxicación a consecuencia de fertilizar los potreras con urea 
se estima en 1.05 veces el riesgo presente sin la fertilización 

. referida. Debido a que casi no aumenta el riesgo, la aplicación 
de este producto podría considerarse como una opción viable para 
promover el crecimiento de los pastos. 

e) Potencia relativa CPr) 

Existe un procedi~iento de valoración, similar al ries90 
relativo, ~ue se utiliza para. estimar la. efectividad de un factor 
aplicado para disminuir la frecuencia de al9dn probl .. a; ••te 
procedimiento se denomina potencia relativa CPr>, su.calcula se 
efectda. mediante: 
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Pr = 1 - ( & I EJ..> 

En donde & indica la frec:uencia del problema entre los in­
dividuos no expuestos al factor en estudio y fL la tasa corres­
pondiente en el grupo que si lo estuvo. Pr puede tomar cualquier 
valor; los negativos se presentan cuando el factor en estudio no 
evita el problema, sino 9ue lo promueve, y los valores positivos 
indican el grado en que el factor reduce la frecuencia del pro­
blema. 

EJEMPLO III.14: uso e interpretación de la potencia relativa 

A fin de buscar métodos para mejorar el resultado de la in­
seminación artificial en ganado ceb6 1 se 1i!studió el resultado ob­
tenido al inseminar vacas con estro natural y estro inducido. Los 
datos se presentan en el cuadro III.12. 

Cuadro :ur.12 

Resultados al inseminar vacas con estro natural o inducido* 

Gestante 
Total 

Si No 

Tipo de estro Inducido 11 48 59 
cuando se 
inseminó Natural 17 40 57 

Total 28 88 116 

•natos de Landivar (1982> 

EJ: = 1 - <B. I e..._¡ = 1 - [(17 / 57) I (11 I 59)J = -0.5997 
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Los resultados del estudio indican que la inducción del es­
tro en las vacas ceb6 no ayudó a mejorar la eficacia reproduc­
tiva, sino que la disminuyó en casi 60Y.. 

B. MEDIDAS DE CONCORDANCIA 

Un aspecto valioso para interpretar los resultados en muchos 
estudios, que rara vez se eval6a, es la concordancia entre dos 
variables. Si se utilizan dos procedimientos para clasificar una 
serie de sujetos, ¿9Ué tanto coinciden ambas clasificaciones? Las 
medidas de concordancia responden a esta presunta, por lo que 
resultan interesantes para comparar, por ejemplo, 9ué tan concor­
dante es el diagnóstico de gestación hecho por dos veterinarios 
en un grupo de vacas, o que tanto concuerdan los resultados de 
dos pruebas de laboratorio o de dos métodos de inspección sanita­
ria¡ en fin, podrían citarse muchos casos en los 9ue las medidas 
de concordancia proporcionan un medio importante para interpretar 
los resultados de una investigación. 

Las medidas de concordancia son 6tiles para saber si dos 
clasificaciones tratan de isual manera los casos similares, que 
es una forma peculiar de asociación. Al comparar dos métodos de 
inspección sanitaria en rastros no sólo interesa averiguar si am­
bos detectan la misma proporción de casos, sino tambidn si sen 
los mismos. De ser asi, pueden tomarse come métodos equivalentes 
y considerarlos opciones alternativas; pero si la concordancia es 
pobre deben aplicarse como métodos complementarios entre si, ya 
que cada uno detecta diferentes casos. 

Aunque la medida de concordancia más simple es la proporción 
de cases con igual clasificación en ambos procedimientos, su uso 
no es recomendable porque ne refleja exclusivamente la con­
cordancia, sino que está influida por los totales marginales. 

al Kappa de Cohen <~> 

Cohen (1960) propuso una medida de concordancia llamada ~ de 
Cohen, basada en comparar la concordancia observada en un con­
junto de datos con respecto a la que podrla ocurrir por simple 
azar. Aun9ue la ~ de Cohen también es 6til cuando la clasifica­
ción tiene más de dos niveles, aqui s6lo se aplicA al caso 2x2. 

Si se denota la concordancia observada como C.obs y la es­
perada por azar como e.azar, la ~de Cohen es: 
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G?E. __ J._IJ __ J1ggj._J'.Ja_!i_l::_s t;.adj. s t_i c_a_s 

C.obs - e.azar 
K = ----------------

1 - e.azar 

Cuando_15_ es cero indica que la concordancia observada coin­
cide con la 9ue ocurriría por simple azar, los valores positivos 
se~alan mayor concordancia 9ue la esperada por azar, siendo uno 
el valor asignado a la concordancia perfecta. Cuando ~ toma un 
valor negativo señala discordancia, llegando -en la tabla 2x2-
hasta menos uno para señalar la discordancia total entre las dos 
clasificaciones. El cálculo de K en la tabla 2x2 es muy simple: 

~ <a + !!> - B 
K= 

Donde:~~u- = D;t ~ 

B=y+~ 

El error estándar de ~ es la raíz cuadrada de la varianza de 
estimación, de modo 9ue se obtiene: 

!! <!:!! + B.ft!!) - !! <i:.. + ¡;;,,_) - ~ .. <c... ..... ~> 
S<K> = -l < ---------- -----> 

!!' + ...!!.• <N• 28.> 

Con los datos anteriores es sencillo obtener un intervalo de 
confianza para el valor de K: 

Al 957.: ~ - 1.960 S<K>; ~ + 1.960 S<K> 

Al 997.: ~ - 2.576 S<K>; K + 2.576 S<K> 
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i;::_ae .. 11( M~_dic:Las i;:_s_~.;:!distic_ª~ 

Para examinar en detalle la interpretación de ~' se anali­
zarán las tablas 2x2 contenidas en el cuadro III.13. 

Cuadro I II. 13 

Tablas 2x2 con distintos grados de concordancia• 

Y. Y. 
(ó!_) ----- (g) ------

+ Total + Total 

+ o 50 50 + o 75 75 
! ! 

50 o 50 25 o 25 

Total 50 50 100 Total 25 75 100 

Y. '!.. 
(¡;;_) ----- ( !!> ------

+ Total + Total 

+ 22 13 35 + 37 12 49 
! ! 

12 18 30 9 42 51 

To.tal 34 31 65 Total 46 54 100 

Estadísticas de concordancia para las tablas de la parte superior 

K = - 1 1-1; - .so••¡ 
Coincidencia = o.o 

(¡;_) 

IS. = 0.23 (-0.02¡ 0.47) 
Coincidencia = 0.62 

(g) 

IS. = - 0.6 t-0.72¡ -0.48) 
Coincidencia = o.o 

(Jl) 

is.= o.se t0.38; o.78> 
Coincidencia e 0.79 

• Enlrt p1rlnte<ls se .... ira el Intervalo de cooflanza pora ~. 

••En ªel 1!1lte Inferior del Intervalo se lruoc6 en ...,., uno, ya 'llJll e< el ••lor 1lnl111 di IS.· 
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C_~p.. I_ I I. t1~qid~~ _Es ta,d i~ tj.c;a~ 

La tabla 2x2 que aparece en el cuadro IIl.13 ªmuestra la 
discordancia total entre las dos clasificaciones, ~ = -1; y aun­
que en llI.13 R parece repetirse el mismo caso~ sólo alcanza 
-0.6, lo que puede interpretarse en el sentido de que ambas cla­
sificaciones presentan tendencias que las llevan a discordar, una 
clasificación tiende al resultado positivo, mientras que la otra 
tiende a la clasificación negativa. De hecho, ~ sólo alcanza su 
valor mínimo - menos uno- cuando los totales marginales son igua­
les. 

EJEMPLO 111.15: estimación de la concordancia 

Considerando que una de las dificultades para lograr áxito 
en programas reproductivos en ganado cebó radica en los errores 
de clasificación de las vacas, se decidió comparar el resultado 
de la evaluación reproductiva mediante la palpación rectal contra 
la cantidad de progesterona presente en la sangre al momento de 
palpar. Al efecto se consideró que niveles de progesterona mayo­
res a o.s ng corresponden a un cuerpo lóteo activo. 

Los datos del cuadro III.14, indican un BSX de coincidencia 
entre la palpación rectal y la medición de la progesterona circu­
lante, que aparenta un alto grado de concordancia; pera al obte­
ner K resulta que sólo es del 287. I~ = 0.28>, mucho más baja qua 
la proporción de coincidencia. Puede verse 9ue la tasa de coinci­
dencia no es una buena medida de la concordancia, ya que está •uy 
influenciada por los totales marginales; en el ejemplo, cerca del 
90X de las vacas tienen ovarios activas, así. 9ue las dos clasifi­
·Caciones no pueden menos que coincidir en muchos de les resulta­
dos que señalan actividad ovárica. 

y= 42 1411 = 1 722 

! = 6 15) = 30 

B = 1 722 + 30 = 1 752 

47 138 + 21 - 1 752 
~ a --- ~~~--~~- a 0.280 09 

472 - 1 752 
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1 752 147 + 1 7521471 - 1 722 142 + 4ll - 30 IS + 61 
SI IKI = ---------------- = 0.021 os 

. ' 1 7521 + '471 1471 - 121 1 7521 

S(~l = <I0.021 OSI = 0.145 09 

Calculando el intervalo de confianza al 95Y. para el valor de 

~ - 1.960 (0.145 091; ~ + 1.960 (0.145 091 

-0.004 38; 0.564 38 

Cuadro IIl.14 

Evaluación reproductiva en vacas ceb6 mediante dos sistemas* 

Progesterona circulante 
-------------------- Total 

< O.S ng > o.s ns 
<Cuerpo luteol (Sin c. l6teol Total 

Palpación 
rectal 

Con cuerpo 16teo 

Sin cuerpo l6teo 

Total 

- Datos de Rubio 119851 

38 

3 

41 

4 42 

2 5 

6 47 

El intervalo cubre un rango desde una ligera discordancia 
-saRalada por el signo negativo- hasta un poco lllAs de la mitad d• 
concordancia. Estos limites tan amplios y el hecho de qua el cero 
qu.ta incluido en el intervalo hace pensar que la concordancia 
datmctada an la •uestra no es significativa. Para v•rificarlo 
dllbe aplicarse la prueba de hipótesis especifica, como se.eKplica 
en la sección IV.9. 

Al confirmarse que no eMiste una concordancia significativa 
puede señalarse que efectivamente las fallas en palpación rectal 
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inciden en el resultado de es.t::a clase de programas, conclusión 
9ue no podría legrarse a partil"'" ·de otras estadísticas. 

EJEMPLO I:I::C.16: concordancia en t re dos m~todos de inspección 

Al val. arar la ccn-fiabilida.m:I de dos métodos de inspección 
para detec=tar cisticercos en cari....ales de cerdo, se comparó la ins­
pección ba.sada en cortes en el t:Jrazuelo -método en uso- con res­
pecto a la b6squeda de los c:i~ticercos en el mC&sculo macetero; 
los datas se muestran en el cuadrT'o II I. 15. 

Cuadro II ! • 15 

Concor<Jancia entre dos mdtodos de inspección sanitaria-

Br-azue1o 
------- Total 
+-

+ 1~ 2 15 
Hasetero 

I> 6538 8544 

Total 19' 6540 8559 

• Datos de Vargas 11984) 

En e&t:e eJe1ap lo es a6n 111As notario que en el anterior al 
hecho de que el porcentaje de co.iuicidencia entre las dos clasifi­
caciones ea poco O.til, ya que 11 sir en extNlftlO rara la inf•cciOn 
por cisticer-cos, las dos se ve., obligadas a coincidir, hasta en 
un 99.9X, Deo nuevo is; brinda una d••cripción m.i!! 6ti11 

y = 15 (1'31 • 285 

5_ = B 544 <8 540l9 = 72 965 760 
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.Ca_E. III Medi.dasE•~, E§i;ilii:sticas 

B; = 285 + 72 965 760 = 72 966 045 

a 559 113 + e 538> - 12 965 760 
K = ------------------------------- 11 o.-;- .o o. 76 

8 5592 - 72 965 760 

K indica c¡ue la concordancia es del 76X, que pu11dabeede cona,side­
rarse un nivel razonablemente al to; sin embargo, coovl11n-a1 iene v~r los 
limites del intervalo de confianza antes de emi tlr unsnuuna opLni6n, 
trabajando al 991. de confianza: 

!!<a 5l9 • RJB s:m - uJl5 + 191 - t<B ~' •a 5401 
SJ<KI = --------------- = o.@11 m 

~2 + B 5592 !B 559' - 2!!1 

se~> = ~ o.ooo 12 = 0.010 73 

o.76 - 2.576 co.010 73>; o.76 + 2.576 co.01om<t'731 

0.732 36¡ 0.787 64 

Con un 99'X de confianza, puede afirmarse c¡u11 el leal vala_.. po­
blacl0onal de ~ f :iuctuar.i entre 73 y 79:ii: en cerdas 1n cc::ii ccndlc :iD!lllS 

simila.res de tnspeccic5n, es decir, que ambos mdtodo1 coü:oxcintidlm!n de 
73 a T9X, que es una buena concordancia, por lo qua pueOaweden e ~onsi­
derarse como m~todos alternativos. 

9. VAL!JRACION DE UNA PRUEBA DIAGNOSTICA 

Usia de las inquietudes •~s comunes en •edicln1 •a 11 la eva­
luacl6in de las pruebas de labarator-ia. Para el 11ldlco o:x:o " i..,dls­
pensab.3e conocer que importancia debe dar al re1ult111:J1:1'1do de cada 
e>Cilmen de laboratorio, misma que varia en función d1 U m la ca :lidad 
de la prueba. Si se aplica un análisis 9ue nunca f1l111 1a 1 11 •"""dlca 
basará. sus conclusiones en el resultado del laboratorlo1 folio1 p1r-.cJ, si 
utiliza un procedimiento que presenta fallas frecuenles 1 ~•es 1 10lc::J em-
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plearii los resultados como una indicación más del estado del 
pac:iente y no como base de su diagnóstico final. 

Es importante destacar 9ue los conceptos contenidos en las 
=>i9uientes secciones no sólo pueden aplicarse a pruebas de labo­
t-'atorio enfoc:adas al diagnóstico clínico; de hecho, son útiles 
poara valorar cualc¡uier método cuyo objetivo sea conocer el estado 
c;:¡ue presenta un sujeto en cuanto a una característica específica. 
Es decir, sirven para evaluar cualquier procedimiento diagnóstico 
c=uyos resultados sean dicotómicos -positivo o negativo-; lo mismo 
p:tuede evaluarse un procedimiento para el diagnóstico de rinitis 
2::1.trófica en cerdos que uno para predecir si una _cerda será o no 
bauena r-eproductora -diagnósticar su habilidad reproductiva- o un 
ssistema para determinar si una vaca está en calor, lo importante 
~s 9ue todos son métodos que pretenden diagnosticar un hecho ex­
presado con una dicotomía. Incluso podrían aplicarse a procedi-
11aientos destinados a detectar fallas administrativas, siempre y 
<=::uando lleguen a resultados dicotómicos: se concluye que el pro­
b.lema de interés está o no presente. 

aa> Calidad general de una prueba 

Para valorar en forma global la eficacia de una prueba se 
e!mplean dos medidas específicas: la sensibilidad y la especifici­
cllad. La sensibi 1 idad señala la proporción de enfermos que son de­
t=ec:tados por la prueba; a su vez, la especificidad indica el pcr­
c:::e.ntaje de sanos para los que la prueba arroja un resultado nega­
t=ivo. Estas dos medidas se refieren a las proporciones de resul­
t;ados correctos, la primera es la tasa de aciertos entre los en­
Fermos y la segunda entre los sanos. En ocasiones, los parámetros 
cmesc:ri tos se designan como sensibilidad y especificidad nosológi-

~· 

En este y en los siguientes apartados la presentación se 
taaará en el conte><to de una prueba clínica, por lo que se usarán 
t-:érminos como •enfermo" y ·"sanoº¡ esto no resta generalidad a los 
c:::onc:eptos que se expongan, ni invalida la e>eplicaci6n de la sec­
c i6n anterior acerca de su aplicabilidad a cualquier prueba que 
t;:ienda al dia9n6st!c:c. 

b > Estimación de la sensibilidad y la espec:ificidad 

Para estimar les indicadores de la calidad general de una 
p1rueba diagnóstica se tiene el problema de conocer con exactitud 
c=uAles casos presentan la enfermedad y cuáles ·no¡ casi nunca es 
paosible determinarlo., así que se toma como punto de referencia 
a.;l96n procedimiento bastante preciso o, por lo menos, de calidad 
cN:Jnocida. 
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Tal es el ca50 cuando un médico desea va·lorar cierto método 
de campo para la detección temprana de mastitis y compara los re­
sultados con una prueba de laboratorio de calidad reconocida. A 
los estimadores así obtenidos se les conoce como sensibilidad y 
especificidad relativos, porque indican la calidad de la prueba 
de interés en relación con los resultados de otra y no en forma 
absoluta. La validez de la sensibilidad relativa (Sr> y de la es­
pecificidad relativa <Er> dependen de la calidad de la prueba 
utilizada como punto de referencia. 

Es importante estar conscientes de que, en sentido estricto, 
la estimación de la especificidad requiere que se aplique la 
prueba a individuos sanos, lo que es poco ético para aquellos 
examenes clínicos ~ue pueden provocar al9un daño al paciente o 
poco adecuado económicamente cuando se trata de pruebas costosas, 
e incluso pueden presentarse ambos inconvenientes a la vez. Para 
evitarlo se ha propuesta que la valoración del procedimiento de 
diagnóstico se haga con sujetas sospechosos de padecer la enfer­
medad y no en una muestra aleatoria de la población de referen­
cia. 

Incluso es posible que una muestra de individuos sospechosos 
de la enfermedad represente mejor a la población susceptible de 
ser sometida al análisis; ya que, si se decide poner en práctica 
la prueba, se aplicará, precisamente, a los sujetos que tengan 
indicios de presentar el problema. 

Cuando es factible conocer el estado real del sujeto se 
pueden estimar la sensibilidad y la e9pecificidad reales, es de­
cir, valorar la calidad verdadera del método y no sólo en rela­
ción con otra prueba. Esto sucede cuando se dispone de un proce­
di.miento exento de error, como sería el caso al comparar un md­
todo diagnóstico con el resultado de la necropsia; no puede uti­
lizarse la necropsia para una evaluación en vivo, pero si para 
valorar la prueba de interés. También es posible obtener la cali­
dad real de la prueba cuando el estado del sujeto se hace evi­
dente con el tiempo; por ejemplo, al evaluar un método para diag­
nóstico temprano de gestación, basta aplicarlo y esperar la pre­
sentación del parto, lo que servirá para determinar su calidad. 
Lo mismo puede decirse de los procedimientos destinados a detec­
tar ciertas enfermedades en sus fases iniciales. 

Para estimar la sensibilidad y especificidad reales se sigue 
el mismo procedimiento que se describir~ para los valores 
relativos, sólo que la prueba de referencia estA libre de error 
y, en consecuencia, los estimadores de calidad son mAs confia­
bles. El cambio se refleja en el hecho de que no se aplica el ad­
jetivo de "relativos" a los estimadores resultantes, por la que 
se elimina el sub indice "r:.11

1 anotandose: sensibilidad, §.y espe­
cificidad, !;_. 

Aunque en una parte importante de las casos estos dos parA­
metros describ~n la calidad de la prueba como una cu&lidad 
intrinseca de la misma, en ocasiones les resultados dependen no 
sO.la de la prueba, sine tambi~n de la peblaciOn en que se hace el 
estudio. Cuando al análisis es sensible a otras enfermedades, si­
milares a la de interés, como sucede en las "reacciones cruzadas" 
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de ciertas pruebas inmunoló9ic:as, la valoración fif'lal dependerá 
de la frecuencia de individuos que tiene esa otra, u otras, afec­
ciones. Por tal motivo, siempre que exista la posibilidad de que 
la prueba responda a otras enfermedades, debe considerarse con 
cuidado la población en que se efectuó la estimación de los valo­
res de calidad diagnóstica 

El cuadro 111.16 presenta el esquema de los datos utilizados 
en la estimación de sensibilidad y especificidad. Los renglones 
corresponden a los resultados de la prueba que se desea evaluar y 
las columnas a la de referencia. Las frecuencias anotadas en ª y 
en g_ indican los aciertas, mientras que ~ contiene los falsos 
positivos y ~ los falsos negativos. 

Cuadro III.16 

Orden de los datos para estimar la sensibilidad y especificidad 

Prueba de referencia 
Total 

+ 

+ 
Prueba en evaluación 

Total 

Considerando la or9anización del cuadro lll.16, la sensibi­
lidad y la especificidad se esti•an como se indica en las si­
guientes ecuaciones. Si la prueba de referencia esta exenta de 
error, entonces las estimádores obtenidos corregponderán a la es­
pecificidad y sensibilidad reales <§y g>, si no ser4n relativos 
C§J:: y Er >. 

~ = Sensibilidad = ;!1~ 

5 = Especificidad = !!/i;.. 

Como a.bes estimadores son un caso •special d• la astimAciOn 
de porcentajes en una población -sensibilidad• proporción de 
aciertos en una población de enfermos, y especificidad: tasa de 
aciertes entre los sanos-, los intervalos de confianza correspon-
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CEP.· II_J tte~idas Estc¡1.dística~ 

dientes se calculan de acuerdo con los métodos descritos para una 
proporción: 

;!/Es> ± factor de confiabilidad ~ { -~-~--~--~-- > 

g/i;_,,_ ± factor de confiabilidad ~ < --~---~-------- > 

El ·factor de confiabilidad 
confianza al 95X es 1.960, para 
fianza deberá aplicarse un factor 

adecuado para un intervalo de 
los intervalos al 991. de con­

de 2.576. 

EJEMPLO III.17: evaluación de la calidad diasnOstica 

Con el prop6sí to de valorar un procedimiento para el diag­
nóstico temprano de gestación en cerdas, basado en la medición de 
la resistencia eldctrica de las secreciones vaginales,_ ,se midió 
la. resistencia en 40 hembras y se predije su estadc reproductivo; 
después se registraron .los partos de ese grupo de cerdas. Los re­
sul tados aparecen en el cuadro III.17. 

Cuadra III.17 

Diagnóstico de preñez en cerdas a partir de la r'esistenCia 
elClctrica• 

Ocurrió el parto 
Total 

SI. Na ' 

Dia9nóstica Best. 28 1 29 
basado en la 
resistencia Vacl.a 7 4 11 
aUctrica 

Total 35 5 40 

•natos de López ( 1986) 
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Cae. 111 Medid~~ Estadísticas 

Los resultados indican que tanto la sensibilidad como la 
especificidad sen del 807. (28 / 35 =o.e; 4 I 5 = 0.8>. El hecho 
de que ambos estimadores tensan el mismo valor se debe a una 
coincidencia ¡e este caso en especial. Calculando los intervalos 
de confianza ~l 95Z para los parAmetros considerados, se obtierte: 

Sensibilidad: 28 / 35 ± 1.960 ~ {(28 / 35) C7 / 35! / 35) 

0.8 ± 1.960 C0.0676! 

0.6675 0.9325 

ESTA 1"ESI. 
S4l/R DE l~ Nq Dl8f 

B/iJi.fUTECA 

.Especificidad: 4 / 5 ± 1.96 ~ {!4 I 5! <1 / 5! / 5} 

0.8 ± 1.96 (0.1789) 

0.4494 ; 1.1506 

La sensibilidad real tiene una probabilidad de 95" da caer 
entre 67 y 93" -redondeando los porcentajes-. La especificidad 

- tiene un intervalo qua va de 45 a 115X. El concepto de especifi­
cidad y su for•a da.cálculo la limitan a valores da cero a unc1 

-;-_ por t""to al Haita - superior del intervalo se trunca en 1, ano­
tándose el intervalo• 

0.4494 1 1.0000 

En los datos del ejeaplo, tanto la sensibilidad CDIOO la es­
pecificidad tienen el mislllO valor estimado -BOX-, paro difieren 
sensible....,te en los intervalos de confianza. La causa .. que el 
nClntero da obsarvacion•s incluido en cada una •• dif•ranta1 para 
la sensibilidad hay 3:5 datos y s6lo cinco •n •specificidad, por 
lo qua la asti•aci6n da la sensibilidad •• aAs ••tabla y, en con­
secuencia, el int•rvalo d• confianza RS m4s estrecho. 

CUAndo el intarv•lo da confianza es demasiada amplio, coma 
sucede con al da 111 especificidad, en vez de inferir sobre el. pa­
r~metra de interés, se debe pensar que la muestra es demasiado 
pequeña para aportar información concluyente; es decir, que se 
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sabe poco acerca del parámetro y por eso el intervalo cubre una 
amplia gama de valores. En es~os casos conviene aumentar la can­
tidad de datos analizados antes de emitir una conclusión. 

el Calidad de la predici6n 

Para el profesional que utiliza una prueba diagnóstica es 
más interesante conocer el valor de la predicción basada en la 
prueba que la especificidad y sensibilidad de la misma. Los pará­
metros que indican la calidad de la predicción se conocen como 
sensibilidad y especificidad diasnósticas. 

La sensibilidad diagnóstica (Sd) representa la tasa de 
aciertos cuando la prueba resulta positiva, por lo que tambiún se 
le llama calidad de predicción de la prueba positiva. La propor­
ción de predicciones correctas cuando la prueba es negativa se 
expresa mediante la especificidad diagnóstica (Ed> o calidad de 
predicción de la prueba negativa. En forma general, los paráme­
tros que describen el valor de predicción se expresan con las si­
guientes relaciones: 

N6mero de resultados positivos correctos 
Sd = ---~-----~-----------------------~----------------~ 

Nómero total de resultados positivos en la población 

N6mero de resultados negativos correctos 
Ed = -----------~---------------~------~---~---------~-

Nómero total de resultados negativos en la población 

Es importante notar que la calidad de predicción depende de 
dos factores: par un lado de la eficacia de la prueba misma, ex­
presada mediante la sensibilidad y especificidad, y por otro, de 
la ~recuencia de la enfermedad en la población donde se aplicará 
la prueba, o proporción de individuos que poseen la condición a 
diagnosticar. Mientras que la sensibilidad y especificidad son 
cualidades propias de la prueba, la sensibilidad y la especifici­
dad dia9nósticas son específicas de la población en que se calcu­
lan; esto aclara la distinta utilidad de los parámetros descri­
tos: la sensibilidad y la especificidad indican la eficacia gene­
ral de la prueba; a su vez, la sensibilidad y especificidad diag­
nósticas señalan su valor de uso en cierta población. 

Existen dos procedimientos para estimar la sensibilidad y 
especificidad diagnóstic.~s. El primero, conocido como método ba­
yesiano, se basa en el teorema de Bayes y en una estimación ª 
priori de la probabilidad de 9ue un individuo sometido a la 
prueba tenga la condición que se desea diagnosticar. Por lo ~ue 



se requiere conocer de antemano el porcentaje de la poblaci6n que 
presenta la enfermedad; Mendez et al~ (1984) describen en detalle 
el fundamento de este método. A partir de la sensibilidad y espe­
ci~icidad ya estimadas y contando con una aproximación ª-El:iori 
de la probabilidad de que un .individuo tensa la condici6n de in­
terés <E..~>, la estimación bayesiana de los parámetros de la cali­
dad predictiva es: 

Sd = 
!>. Pe + (1 - g> < 1 - Pe> 

g 11 - Pe> 

Ed = --~-----~----------------
S. ( 1 - Pe> + < 1 - l>_) Pe 

Existen algunas dificultades inherentes a la estimación ba­
sada en el teorema de Bayes. Es dificil obtener un buen estimador 
de Pe, ya que si no es una condición fácil de observar, lo que es 
obvio desde el momento misma en que se está investigando una 
prueba que permita distinguir entre los que presentan el problema 
y los que no~ será dificil que se cuente con un escrutinio com­
pleto que indique de modo preciso la tasa de presentación del 
problema. Tal vez se tengan datos de la proporción de individuos 
que sufren fases más avanzadas del padecimiento, cuando la condi­
ción se hace evidente, pero es claro que este dato no es un buen 
estimador del porcentaje que sufre las etapas iniciales. 

Para subsanar estas deficiencias, puede emplearse el segundo 
procedimiento, conocido como estimación diagnóstica, que 
consiste en aplicarla a un grupo de individuos sospechosos de 
padecer el problema, esperar al desarrollo de etapas avanzadas de 
la enfermedad o hacer las pruebas necesarias para conocer con 
precisi6n el estado real de los pacientes y, por 6ltimo, estimar 
directamente la tasa de aciertos entre los que tuvieron un resul­
tado positivo (Sd>, al igual que la proporción de individuos que, 
teniendo un resultado negativo, estaban libres del padecimiento 
<Ed>. Colocando los datos como se indica en el cuadro 111.14, las 
estimaciones de la calidad de predicción se hacen con las si­
guientes fórmulas: 

Sensibilidad dia9n6stica: Sd = ª I ,r.,. 

Especificidad diagnóstica: Ed = ~ / !:..a. 
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~º?E· III Medidas E~tal;fisticas 

De manera similar a lo 9ue sucede con la especificidad y la 
sensibilidad, al trabajar con este tipo de estimación se puede 
calcular el intervalo de confianza con base en el procedimiento 
explicado para una proporción. 

Al comparar las dos formas para estimar el valor de uso de 
una prueba diagnóstica se encontrará que producen resultados pa­
recidos cuando la estimación utilizada en el método bayesiano es 
cercana a la frecuencia observada del problema en el procedi­
miento dia9nóstico; de otra manera habrá diferencias, que serán 
mayores cuanto más distintas sean. Asi, será preferible la esti­
mación diagnóstica a la bayesiana. Siempre que sea posible debe 
utilizarse el método diagnóstico, dejando el procedimiento baye­
siano como una opción para los problemas en que no sea factible 
la estimación directa. 

EJEMPLO III.18: cálculo bayesiano del valor de predicción 

Si en determinado rancho se considera que cerca del 157. de 
los animales están enfermos de brucelosis y se piensa aplicar una 
prueba con sensibilidad de 90X y especificidad de 957. para detec­
tarla, el valor de predicción para ese hato es: 

(0. 90) (0. 15) 
Sd = -----------------------------------~---- = 0.7606 

<0.90) <0.15) + (1 - 0.95) (1 - 0.15) 

<0.95) (1 - 0.15) 
Ed = -----------------------~---------------- = 0.9818 

<0.95) (1 - 0.15) + (1 - 0.90) (0.15) 

Estos valores indican que la probabilidad de que un indivi­
duo cualquiera esté enfermo es de 157. -la proporción de enferllDs 
en ese hato-; si se aplica la prueba y el resultado es positivo, 
la probabilidad aumenta al 767. !Sd = 0.7606). En cuanto a los 9ue 
no tienen el problema, el porcentaje en el hato es de 85X <1 -
0.15 = o.as>, a su vez si la prueba es ne9ativa, la probabilidad 
de 9ue esté sano es de 987. CEd = 0.9818). 

Estos estimadores también pueden interpretarse en el sentido 
de que la prueba positiva tiene una confiabilidad del 767., o sea 
que el 767. de los que resultan positivos realmente están en­
fermos; y que la prueba negativa es 98X confiable, es decir, ~ue 
el 98'l. de los tienen un resultado negativo de verdad están libres 
del problema que se desea diagnostica~. Si en vez de 1SY., el SOX 
de los animales tuviera la brucelosis, la calidad de la predic­
ción resultaría: 
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. CO. 90) . (0. SO) 

Sd = ------------------~--------------~----- = 0.9474 
C0.901 <O.SO) + Cl - 0.9Sl (1 - O.SO) 

C0.9Sl (1 - O.SO) 

Ed = ---------------------------~------------ = 0.9048 
C0.9Sl (1 - O.SO) + (1 - 0.90) <O.SO) 

En el segundo hato, la prueba positiva tiene una confiabi­
lidad de casi el 95% -sensibilidad diagnóstica-, en tanto la es­
pecificidad diagnóstica resultó apenas arriba del 90X, por lo 
cual en este hato tiene más valor la prueba positiva que la nega­
tiva. 

EJEMPLO III.19: comparación de los dos métodos analizados 

Si el método examinado en el ejemplo de la sección anterior 
se aplica en una piara con BSY. de fertilidad -85 de cada 100 cer­
das en que se requiere la prueba están gestantes-, el cálculo 
bayesiano del valor de predicción es: 

o.a (O.SS) 
.§!! = ~-~--~-~---~-~--------------- = 0.9S77 

O. 8 CO. SS) + <1 - O. Sl <1-0. BSl 

o.a (1 - O.SS) 
Ed = -~----~---~-----~---~----~-~~ = 0.4138 

o.a (1 - O.SS) + (1 - 0.8) (O.SS) 

Lo que indica una alta confiabilidad para la prueba posi­
tiva, ya que la probabilidad de que una cerda con diagnóstico po­
sitivo esté gestante es de casi 967.. Por su parte, el dia9nóstico 
ne9ativo es de poca utilidad, debido a 9ue sólo el 41X de las 
hembras con resultado negativo en la medición de resistencia 
eléctrica en verdad están vacias -casi 60X están preñadas-. 

En conclusión, es una prueba válida sólo para separar las 
hembras gestantes -con diagnóstico positivo- de aquellas que po­
siblemente no lo estén -diagnóstico negativo-, para luego apli­
car, en este ültimo grupo, otra rutina que permita discernir en­
tre las realmente vacías y las preñadas, es decir, que tenga me­
jor especificidad. Esta segunda prueba debe ser más cara o más 
complicada que el diagnóstico basado en la resistencia eléctrica, 
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de otro modo lo conveni.ente seria utilizar la prueba más precisa 
en todos los casos. 

La poca confiabili.dad de los resultados ne9ativos de la 
prueba se debe a que m&s de la mitad de las veces son ·falsos ne-
9ativos, de modo que en este caso no es la especificidad lo que 
induce a fallas, sino la falta de sensibi 1 idad. Aun si la especi­
ficidad fuera de 1007.1 el valor de predicción de la prueba nega­
tiva sería bajo, menos del 477... El cálculo de la especificidad 
diagnóstica si la especi. +ficidad del ejemplo fuera de 100X aparece 
en sequida: 

1 (1 - 0.85) 
Si !;; = 11 Ed = = 0.4688 

1 (l - 0.85) + (1 - 0.8) <0.85) 

Si se considera que- la evaluación de la prueba se hizo en la 
pia.-.a en 9ue se aplica.r.11 es válido estimar el valor de pre­
dicción con el método el ia9nóstico. El estimador y los intervalos 
de confianza al 991.. son: 

Sc:f = 26 I 29 = O. 9655 

Ec:f = 4 / 11 = 0.3636 

Sensibilidad: 28 I 2<1 ± 2-576 ..¡ «26 / 29) Cl I 29) / 29) 

0.'?655 ± 2.576 (0.0339) 

0.8991 1,0319 ::: 0.8991 ; 1.0000 

Especii'icidad: 4 I 11 ± 2-576 ..¡ «4 / 11) <1 / 11) / 11> 

0.3636 ± 2.576 (0.1450) 

-o. 0100 0,7372::: 0.0000 ; 0.7372 

Como ya se explicó., los intervalos se truncaron al límite 
establecido para la val"" iable anal izada. Puede constatarse 9ue la 
conclusión es parecida en ambos procedimientos; en este caso la 
semejanza se debe a que- la fertilidad observada es parecida a la 
que se consideró en el método bayesiano. 
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GAP ITULü J: V 

P fiUl\UAS liSl'A!Jl.!:fflC:AS Pl\ll1\ UNA TAlll,A J\JIIJl,A 2X:--2 

Con frecuencia el profesional de cualquieJu¡;luier 9rea debe en­
frentarse a un nuevo método, por lo que se ve R ~ve prec .:asado a inves­
ligar si est.~ brinda mejores resultados que e oue el q L.Je se tiene en 
uso_ Por tanto reso.lverá pregun-tas como ¿el nuev~uouevo lll.e=ciicamento au-
menta la pro babil .i.dad de sanar?, ¿el nuevo 1ótt!l1 método de inspección 
detecta un nayor porcentaje de los casos problsldobleaa? y otras simi-
lares. Al examinar estas preguntas y recordar qup- que le3.s medidas es­
tadisticas describen la manera en que sucede slede un fenómeno, se 
deduce que la comparación entre dos métodos se :ia se red'---=lce a contras­
tar los parilmentros de ambos, mediante la conp21q1omparac.E..6n de los es­
tima.dores cor respondientes_ l!:n esencia, este prc:>1Q problesc:::ia es igual al 
del investigador que quiere analizar un procs»·oceso c=omparando el 
est.i..mador del parámetro de interés con un valor 1G.or 1ire""""iamente esta­
blee.ido. o b..:ien, cuando requiere investigardosaob<los prc:=::iocesos distin­
tos y obtener una evaluación de los resultadoa q;>R•S que ¡:::=:»roporcionan_ 

Al compa.z-.ar los estimadores obtenidos de lae;I: las mt...mestras de dos 
o más poblac.:i.<Jnes. o los de una muestra con noon un ~alor f"ijo, el 
probJ.ema es c:fecid.i.r si la diferencia que ae olDo · obser~a entre ellos 
(casi nunca son iguales) refleja alguna dilcrer1t1n1·e11cla entre los pa­
ráme tras de .1. as poblaciones en estudio, o sa sólo son pequeñas 
variaciones oz-.iginadas por fluctuaciones alcatooJ¡¡,alorias=.- presentes en 
la m.uestra. Las pruebas es tadisticas o de hipótj(qpótesis: proporcionan 
un medio para tomar tal decisión; este método ~bcio su b---asa en cri te­
rios objetivos y bien definidos, lo cual pcr1ltj!mnite ne> rmalizar los 
concepLos de .:i uicio sobre las diferencias obscrvv1~rvadas en los esti­
madores. 

Las pruebas estadísticas se basan en un JU•Ul juego ....ele hipótesis: 
Ho e:.s la hipótesis nula y Ha la hipótesis alte.9JOterna ~ La hipótesis 
nula ... Ho ~ expresa la igualdad entre los pará1elr•1Je=tros q~e se quieren 
comparar, por su parte, la hipótesis al terna 1 Ha fiH lla1 se:Dlala 1.a desi­
gualdad entre .l.os valores. Al aplicar la prueba• !d:la estac::::::listica a los 
datos de la muestra se decide por una u otra fit:st:ra hipoeé>tesis y, por 
tanto, si los parát11etros comparados son o no lgu•~i:iguales _ 

2. LOCICA Y f'l.JNC!ONAHIENTO DE LAS PRUEBAS ES!!Dl~llADlSl!CA'!\S 

El esque1I1.a de .fuucionamiento de una ~ructJ~u-::-ueba <=le hipótesis 
puede:= comparar-se co11 el de un examen de laboratoj1":""atorlo ;;; en este úl-
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timo, el anlmaJ. está o no enfermo, lo cual es un hecho, y la 
prueoa Liende ·al diagnóstico de este, por tanLo, el resullado 
puede ser sario o enfermo: si el es t:ado rea.l. del animal v el re­
BU.l. tado del laboratorio coinciden el diagnóstico es correcto. 

Sin embcJr~o, es posible declarar enfermo a un anlmal que no 
lo euta (falso positivo) o considerar sano a uno enfermo (falso 
negativo). listos dos tipos de error también pueden ocurrir en las 
¡1ruebas de hi votes is: cuando no hay diferencia entr~ los parame­
tros de interes pero el estudio de las muestras lleva a decidir 
que si la hay. el resultado es una falla .llamada error lipa l. 
equivalente al falso posl tivo. Si la inspe-cción de los estimado­
res conduce a una decisión de no diferencia o similitud y los pa­
rámetros en realidad si difieren, se presenta un error tipo Il, 
que corresponde al i:-also negativo. 

Hepresent:.ar los dos tipos de prueba con tablas 2x2 servirá 
para aclarar los conceptos anteriores; en el cuadro 1 V .1 se pre­
senta la prueba de l.aboratorlo y en el IV.2 la de hipótesis. 

Cuadro IV.1 

Esquema del funcionamiento de una prueba de laboratorio 

Resultado 
de lá 

prueba 

Estado real 

Sano 

Sano 

Correcto 
(especificidad) 

linfermo Error 
(falso positivo} 

'fo tal Q(sano) 

Enfermo 

Error 
(falso negativo) 

Correcto 
(sensibilidad) 

11Cenfermo) 

---------------------------------· 

El principio lógico de ambas es igual: se supone que el 
animal esta sano (los parámetros se consi..deran iguales) , a menos 
que haya sufi...ciente evidencia en contra. Dado este principio, re­
sulta naturaL que sean· pruebas muy conf"i.ables cuando se decide 
por la difer-encia de parámetros o por la enfermedad, pero la se­
guridad del resu1 tado al declarar la igual.dad de parámetros o la 
ausencia de enfermedad depende de la calidad de la muestra que se 
ha analizado en 1a prueba y del resto de la información que se 
tenga en relación al caso. 
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Cuadr<> !V.2 

C:sqüema del funcionamiento de una prueba.est8dislica. 

Ig~~ies. Difieren 
(Ho verdadera) (Ho falsa) 

Resultado Iguales Correcto Error 
(Ho) (eficiencia) (tipo II) 

de la 

prueba Difieren Error Correcto 
(Ha) (tipo l) (potencia) 

·rotal P.(Ho clerta) P.(Ho falsa) 

a) TlPOS DE ~·ALLAS EN LA PHUEBAS Uli HH'OTESlS 

Una prueba estadistica permite 
conocida como alfa (a), de cometer un 
lidad es decisión del investigador. 
(5%) o 1/100 (1%); por lo cual, se 
a = O. 01 

controlar la 
error tipo 1, 
Lo más común 
habla de a 

probabilidad, 
esta probabi­
es usar 1/20 

= o.os y de 

El problema surge al considerar la posibilidad del error 
tipo!!, llamada beta Cal. La magnitud de a depende del número de 
observaciones en la muestra y del nivel utilizado para a. Al 
complemento de S. (1 - a>. o probabilidad de no cometer un error 
tipo 11 se le conoce como potencia de la prueba. En el capitulo 
correspondiente a los métodos para determinar el tamaño de la 
muestra se analiza su relación con la potencia. 

b)lNDICADORES DE LA CALIDAD DE UNA PRUEBA 

La sensibilidad de un examen de laboratorio es el porcentaje 
de enf~rmos con un diagnóstico correcto. La especificidad indica 
la proporción de sanos en que el resultado es acertado (cuadro 
IV.1). Si se continúa con la comparación de las pruebas de 
hipótesis con las de laboratorio, puede considerarse que en el 
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total de re~ultados que indican una diferencia y que son correc­
tos-, las fracciones 1-a y 1-t.1 corresponden a la especificidad y 
sensibilidad, respectivamente. 

Por. tanto, la éspecificidad Y- la sensibilidad de los e><ame­
nes de laboratorio equivalen, conceptualmente, a la eficiencia y 
la poLencia de las pruébas estadísticas 

la 
el 

En ambas 
exac ti t.ud. 
porcentaje 

existe una tercera medida indica~iva de la calidad: 
El grado de exactitud de una prueba se define como 

de casos en que el resultado es correcto. 

Número de acier~os 
Exactitud = -----------------------­

Número total de caso~ 

Aunque la exactitud representa un concepto muy interesante 
de la calidad de una prueba, su evaluación no es sencilla. se re­
quiere conocer el porcentaje de sanos en la población para el 
examen de laboratorio, o la probabilidad de casos con Ho verda­
dera para las pruebas de hipótesis. A continuación se muestra la 
ecuación apropiada para calcular la exactitud de una prueba de 
hipótesis y de una de laboratorio, en ese orden. 

1 - a 
Exactitud = ------------ + 

p (Ho cierta) 

especificidad 

1 - 13 

p(Ho falsa) 

sensibilidad 
Exactitud = + ------------

p(sano) p (enfermo) 

3. DESARROLLO DE UN/I PRUEBA llS'fADIS'fICA 

Al aplicar una prueba de hipótesis se calcula la probabili­
dad de obtener una diferencia igual o mayor que la observada 
enLre lo estipulado en la hipótesis nula y los datos de la o las 
muestras. en caso de que Ho fuese verdadera; esto es, se consi­
dera cierta la hipótesis nula y bajo estas condiciones se evalúa 
la probabilidad de que el resultado de una muestra difiera de la 
hipótesis nula tanto o más que lo detectado en la muestra. 
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.:i.L t:1::til probdDLl.iUaJ t:::::i Pt:<IUt:lid --Lt,!Utti u mt:nor 4ue u- =::t: 
afir·ru¿s que la hJ.potesi~ nulri eB falsa. l.ri oJ i1·mación s~ l>iJSa ~11 

que, sl realmen t~ se cumple lu hipo') ti:!~ i!::> 11u la, s~r l.i:I en ~xtr~IRO 
improbatJle obtcnt:!r una dil e1·e11cio c.-omo la dt:Lec tada, por lo q U!:! 
la hipótesis nulo debe ser falsa. l!:xiste la posibilidad de "'!qu.i­
vocart:>e en tal al ir·maclon, misma que ostá reµi·est::ulada por u: liJ 
probr1bilidad de cometer un error tipo t. 

Si la prol>abi.lidad de una diferencia tan extrema o mas que 
la observada es mayor que a, se concluye que no existe evidencia 
suficientemente fehaciente para rechazar la hipótesis nula. Por 
lo tanto, se dice que la diferencia no es significativa, o que 
los datos son compatibles con la nulidad de efecto. 

Cuando se rechaza la hipótesis nula se conoce la probab.ili­
dad de error (a}, pero al no rechazarla por lo general se desco­
noce la probabilidad de cometer un error tipo II (13), por lo que 
es poco conveniente afirmar que Ha es cierta. l!:l peso de una con­
clusión en es te sentido depende de la calidad de la muestra: si 
está constituida por un número suficiente de observaciones, 
seleccionadas con un método adecuado~ entonces el no rechazo per­
mite asegurar que en caso de existir alguna diferencia entre la 
hipótesis nula y el comportamiento de la población de referenc.i.a, 
lo más probable es que sea minima y de poco interes practico. 

En sin tesis, para desarrollar una prueba estadis tica se 
evalúa la probabilidad de que los datos y la hipótesis nula di­
fieran tanto o mas que lo detectado en la muestra. Si es baja se 
rechaza llo y se opt.a por la Ha, co11 una probabilidad a de error. 
Por el contrario, si la probabilidad es mavor que el valor defi­
nido para a se concluye que no hay evidencia para rechazar Hu, 
pero no se afirma que sea verdadera. 

4. APLICACION DE UNA PRUEIJA l>STADlSTICA 

Para explicar la aplicación de una prueba de hipótesis se 
utilizará la prueba binomial. liste sencillo método sirve para 
comparar el porcentaje de respuesta en una muestra con respecto a 
un valor previamente estipulado. 

En es te caso la hipótesis nula señala que la tasa globa:L de 
respuesta en la población representada en la muestra es el va.1or 
ya establecido; por supuesto, la hipótesis alterna indica la di­
ferencia ent.re la proporción de respuesta en la poblacion y el 
valor considerado como punto de referencia. 

Ho: p ::::; valor ya determinado 

Ha: p < > valor y a determinado 
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. . 
Si SE:: qui.slt:!ra v~ri.flCar que e.t ·:pOrcentuJt::,_-,.de_ '?_erdas preña­

das al ut.ilizar u11 me todo de in-semJ nacion ·art.it icial: es -de 70%. 
tal como af.Lrma. ·1a casa que lo comerc1aliz.a.' las h.i.pócesis se re­
present.ar.ia11 asi: 

Ho: P = U.70 

Ha: P <> o. 70 

(Recuérdese que las probabilidades se expresan con valores entre 
cero y uno) 

Supóngase que se toma una muestra de ocho cerdas insemina­
das. de las cuales cuatro resultaron gestantes, entonces 
P = 4/8 = o.so. con lo cual se estima un fertilidad de 507.. A 
continuación se procede a evaluar la probabilidad de obtener una 
muestra con una diferencia de 207. o más (707. - 507. = 207.), bajo 
el supuesto de que Ha es cierta. 

El cuadro IV.3 señala las probabilidades correspondientes a 
la distribución binomial con ocho casos y 7UX de éxito: 
bin <n =a. Q = O."llJ). La probabilidad de obtener cuatro éxitos o 
menos se calcula sumando las correspondientes a 4,3,2,1 y O éxi­
tos. Para llegar al resultado de la prueba también debe sumarse 
la probdbilidad de ocho éxitos. ya que sefiala el 2or. o más de di­
ferencia en el otro sentido. 

Cuadro lV.3 

Probabilidades de la distribución binomial (n = 8, Q = 0.7) 

Porcentaje de 
éxitos 

100 
88 
75 
63 
50 
38 
25 
13 
o 

Número de 
éxitos 

8 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1 
o 

Probabilidad del 
suceso 

0.057 65 
0.197 65 
0.296 48 
0.254 12 
0.136 14 
0.046 67 
0.010 00 
0.001 22 
0.000 07 
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La prooaD.LL.idaú de una discrepancia como la observada o ma­
yor. e11 cualqUier sentic.Jo, es e.Je O.:l51 15. por lo que se conluye 
que no hay evidt"!ncla suficiente para rechazar la Ho. El rt"!sultac.Jo 
.iudica que en una población con p = t'. 7U una de cada cua LI"o mues­
tras de ocho ddtos (U.251 ·¡5::: l/4) t~ndr.ia una diferenciad~ 20?. 
o más con resp~cto al 70% establecido en la hipótesis nula. 

Si el interés de la prueba fuera sólo detectar la baja fer­
tilidad, se plantea un juego de hipótesis direccionales: 

Ho: p _l O. 70 

Ha: p < 0.70 

Y al evaluar la probabilidad asociada a la diiereucia ob­
servada solo se consideran los valores en el sentido que seiiala 
Ha; en este caso ~l resu.ltado seria U.194 10, que aún es dema­
siado grande para rechazar la hipótesis nula. 

Si en vez de cuatro hubiera sólo dos hembraf:> ~estantes (.2/ti 
= 0.25), la probabi.lidad asociada a una diferencia de 45X o más 
(:l5~ - 70% = 457.) es de solo 0.011 .29, es decir la suma de las 
correspondientes a 2, 1 y O éxitos. que implica una probabilidad 
pequeiia de equivocarse al afirmar que Ho es falsa, por lo cual en 
esta situación debería concluirse que el método ofrece resultados 
inferiores al 7UX de fertilidad. 

S. PRUEBA DE JI CUADRADA (~~) 

Si11 duda la prueba más conocida para el análisis de varia­
bles cualitativas es la de Ji cuadrada (X 2 ). que toma su nombre 
de la distribución ji cuadrada de probabilidad en la cual se 
basa. La prueba de ~~ para independencia entre dos variables cua­
litativas fue desarrollada por Pearson (1900). y sirve precisa­
mente para probar hipótesis en relación con la independencia 
entre dos variables nominales u ordinales; proporcionando un 
medio para verificar si las frecuencias observadas en cada cate­
goría son compatibles cou la independencia entre las dos varia­
bles consideradas (en el Cap. 1 se explica el concepto de inde­
pendencia). Para lograrlo se calculan los valores que indicari.au 
la independencia absoluta • .llamados frecuencias esperadas. Las 
hipotesiH consideradas en esta prueba son: 
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uo: Las variables .son independiente!:: 

Ha: Las v~rinbies es ta·n iJSociadas 

La prueba de ~.:. sólo pUt!de · aJ,J llci:.rse a es tudius he.tsc.idos t:U 

muesLrC:Js independientes ( vease el l!ap. 11 paré! iiCla.rC:Jr t:Hl~ Lou­
c~pto) cuando todos los valores esperados son mavores de cinco. 
Los esperados se obtienen conforme la hipotesis de inc.Jependeucla. 
es decir son los que indican la independecia absoluta entre ias 
dos variables. Para el caso de la tabla 2x!¿ se obtienen mediante 
las siguientes expresiones: 

Esperado en la celda: a = ro ~!l / N 
p = !:o. 9.l.. / N 
~ r..1.. 9.Q / N 

º = r..l. P.1 / N 

La prueba de K_~ utiliza una aproximación a la distribución 
J1 cuadrada para evaluar la probabilidad de una discrepancia 
igual o mayor que la existente entre los datos y la hipótesis 
nula¡ la exactitud de esta aproximación depende de que los valo­
res esperados no sean muy pequeños y, en menor medida, de que el 
contraste enLre ellos no sea demasiado grande. Al usar la pruebii 
de X~ debe cuidarse que se cumplan es Las condiciones. 

La comparación de los valores esperados con sus correpon­
dientes observados se efectúa mediante: 

(OBSERVADO, - ESPEHA!JO,¡• 

' ESPl.:HA!JO, 

La expresión indica que deben sumarse las diferencias entre 
las frecuencias observadas y las esperadas conrorme a la hipóte­
sis de independencia, elevadas al cuadrado y divididas entre la 
esperada. Para el caso de la tabla 2x2, el cálculo puede redu­
cirse a: 

N (ª e;! - !:¡ i;;l • 

~=-e ; ------------------
!:~ !:~. QQ. 9:1. 
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. ..._....,. -- .... -· -· - - - -.,.....- ---, ~ - -.,...-,..-~ 

.i!:l re!:;¡Ultado de este Cdlculo se comµdrcl con la tJistri.oucion 
de Ji cuadrada con un .i:;rado de li~rl ad, µor lo qu~ si e!:i mayor 
<Je b.b3 (a -= U.úl) o de .3.0t'• (a = U.tJS) se considera 4ue la des­
viación con respecto a la independt~ncia es si1;::nil icaliva, es 
decir que .las Vtlriables no son independientes. Si el valor es me­
nor que :J.84 se dice que los datos no indican una relación s.;gni­
ficativa entre las variables, o bien que no se encontro uno des­
viactón significativa respecto de la independencia entre: ~!las. 

En datos de muestreos comparativos o experimentales, al 
probar las hipótesis relacionadas con la independencia entre la 
variable de respuesta y la explicativa, la prueba de::<.=. permite 
averiguar. de modo impllcito, si el porcentaje de respuesta es 
igual en ambos grupos: 

Ho: e:. = E?t:. 

Ha: p. < > Po 

a) COHllECCLON lJE l'ATES 

A co11secue11cia de utilizar una distribución continua -la de 
~e:- µar<:J representar un fenómeno discreto -el numero de casos en 
cada clasificación-. existe una pequeña falla en la aproximación. 
Yates {1934) propuso una corrección que ajusta a este hecho y que 
mejora la concordancia con la distribución de ~-=--

Se ha hablado mucho sobre la conveniencia de usar la co­
rrección de Yates. las conclusiones al respecto indican que debe 
aplicarse en todos los casos {Fleiss, 1973). El efecto de esta 
corrección es notorio en muestras pequeñas, pero es muy reducido 
cuando se tienen muchos datos. En seguida se muestra la expresión 
que permite calcular el valor de X2 para una tabla 2x2 con la 
corrección de Yates: 

N Ci~ ~ - Q ~¡ - NI 2¡• 

Las barras (i) indican que se debe hacer caso omiso del 
signo al obtener la difere11cia seiialada, dejaudo el resultado 
como positivo. 
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gJEMPLO lV.1: La prueba de x~ 

A fin de comparar la eficiencia de dos vacunas se formaron 
a~ azar do~ lotes de ~a11inas <le posturd. cada lote recibÁó un 
tipo de vacuna. Kn un momento determinado s~ ~xpusieron las aves 
a. la enferm~alf y se registró ~l número de gallinas enf~rmas en 
cada lote. !!:!_porcentaje de i:lves que resistieron el desafio 8e­
iiala la eficacia d~ la vacuna (BOX V.& US'ZJ. 

Cuadro !V.4 

Nesultado de la comparación entre dos vacunas para aves 

Resultado 
del 
desafio 

Vacuna A Vacuna B 

Enfermó 20 15 

No enfermó 80 85 

Total 100 100 

200 ( i (20) (85) - l15) (80) i - 2UO / 2) 2 

(100) (100) (35) (1b5) 

Total 

35 

165 

200 

= 0.5541 

Como el valor de X!.I. calculélda es menor que el de la dist.ri­
bución de x:.r. (3. 84 parQ a = O. OS). se concluye que los datos no 
indicart una diferencia significa ti va en la eficiencia de aml.Jas 
vacunas. 

De una manera más formal se diria: no hubo difereucia sig­
nificativa en la eficacia de ambas vacunas (p>0.05). En el parén­
tesis se especii"ica que se usó O. 05 como nivel de signif"icancia y 
que la eficacia estimada para las vacunas no fue io bastante dis­
tinta como para rechazar la igualdad de efectos. 
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~JEHPLO lV. :.!: otro caso de la prueba de X~ 

l?.ara estudiar la veritaja · de u·n tratamiento de acupuntura 
para 'Vacas que r&<> han quedado prefiadas después de varios st:rvi­
cios, se dividió al- azar- en dos gruPos a las vacas que mostraban 
probl~as reprod...ictivos ¡ unas fueron sometidas a la acupuntura y 
en seguida se inseminaron. y otras sólo se inseminaron. 

Cuadro lV.!> 

Efecto de .La acupuntura sobre la concepción en vacas 

Acupuntura 

Resultado 
de :La in­
sem.:inaci ón 

Gestantes 

No gestantes 

".!'atal. 

Tomado de Vázqu~ e_l;_a_l~ (1984) 

20 

17 

37 

Testigo 

27 

31 

6D (i (20)(27) - (4)(17li - 66/2) 2 

rotal 

24 

44 

66 

x~ ~ = - ------------------------------------ = 10. 77U3 
(37) (31) (24) (44) 

Para este eje1nplo el valor calculado (~_: = 10. 77) es mayor 
que -el co:rresp<>ndiente a a = O. 01 en la distribución de X!l con un 
grado de liber-tad (6.63), por lo que se concluye que existe una 
diferencia alta.mente significativa en el porcentaje de vacas ges­
tant:..es en ambe>s grupos: 54% contra 13'?. (p < 0.01). Anotar que se 
us6 cr. ::: O. 01 o seiia1ar "p < O. 01" indica que se tiene una proba­
bili...dad de 1X o menor de cometer un error de tipo I, es decir de 
afirmar u11a dif:erencia inexistente. 

Es importante destacar que la conclusión enunciada deriva de 
que .J..a prueba detectó que la variable "aplicación o no de la 
acupuntura 11 est::á asociada con el resultado de la insem:lnación: 
gestante o vac:i.a. Como el concepto de independencia entre dos va­
riab.l.es binarias (véase el Cap. 1) implica que cuando están aso­
ciadas se presentan diferentes probabilidades en una variable al 
camb:i.ar de uno a otro nivel. de la otra variable, entonces se de­
duc~ que los p<Jrcentajes de concepción difieren entre las vacas 
no tratadas y ..1.as sometidas a acupuntura. 
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l.!uando al emµlear- la µrueha de X' BU ~1$.u IH'l·:Pt.==:11tuh va. lu1·~:·. e~­
pe..1·ados menor~s a cinco y cuando t: 1 totJl o Lll tle e¡¡~ os es inf8r .t.or a 
bU ~ ue recomie11c..la uli...l.izn1· la pruebu cxac•.:uwscla du Fisher en vez de 
la de X.~. ::iin embargo, exist.e una dt111rea~1.rrt!llCia importante f:!Il el 
p..l.anleamiento de ambas pruebas: la de~~- o _t :...i uvalú~ ln probal>il id ad 
de discrepancias en ambos sentidos. micntrn:.sl.;as que la prueba exacta 
de fisher sólo considera diferencias en u1u 1 una diz:roección (véase la 
Sec IV. 3). Para eliminar esta diferencia bn;sa soasta d"S:ll.....lpllcar el resul­
tado de la probabilidad exacta. 

La prueba de Fisher se basa en el c~Ut::;. áiculo exacto de la pro­
babilidad de encontrar dii"erencias iguales1ailcs o lllayores que las 
existentes entre los datos y la hipbleslS3Jc;;lll nula... de independencia 
entre las variables. Aunque la evaluacló1.1óiLón de L-.as probabilidades 
es simple. el procedi.mlento es largo y COIRllt::Dmpiicad:!o porque requiere 
considerar la serie de tablas 2x2 que scñalliiiñalíln d:i...a_ ferencias mayores 
que las observadas. 

Antes de exponer el cálculo de las 1 as probat=::>ilidades exactas, 
s~ introducira la notación del factorial deb de un Dt'lilmero entero. ni. 
que indica el factor.:i.al de n¡ n ! signifl•il.tfica qUEll!E:! n debe multipli-
carse por todos los eriteros menores a 1H1 : ,. , hasta uno: 

n! =n (n-ll ln-2) (n-31111-11111·'11 ... 11) 

Por ejemplo, 4! = 4 (J) 121 11:2) lll = 211 

7! = 7 (b) (5) (4) (3) 1211:1 11) = !"S Ol10 

Por definiclón, el factorial de cer,n.::•ero es •-uno (o! = 1) • 

La probabilidad de un conjunto cspsqs:pcclfi=<> de frecuencias en 
las celdas de una tabla 2x2, consideranOrtantlo qu~ los totales margi­
nales son valores fi..jos, se obtiene 1edlaJlrl:Jiante: 

ll = ---------·······-··-···-·-



K.l procedimiento consiste en calcular esta probabilidad en 
la LabJ.a que contiene los datos y, también, en t.oc.Jas las tablas 
que impliquen una U.iferencid mayor- c.ue la observada; el resultado 
de la prueba es la suma de las pr-obal>i lidades obtenidas. La pro­
babilidad exacta se interpreta di.rectamente, si es menor dt:: U.O!:> 
o de o. 01 se afirma que hay difer-encia entre las proporciones en 
amboB grupos; la probabilidad de error tipo l es a calculdda •) la 
sígnif icancla observada. Ft>ldman y Klinger l 1963 l , ideal'on un mé­
todo para abreviar el cálculo de esta prueba, en el ejemplo se 
describe ese método. 

Para generar las tablas que Lndican una diierencia mayor que 
la existente en los da tos, se toma el menor de ~, R, g_ y g, se le 
resta uno y se ajustan los valor-es de las otras celdas a fin de 
conservar fijos los totales. .t::stos pasos se repi t.en hasta obtener 
una tabla cuyd frecuencia menor sea cero. 

EJEMPLO lV.3: Cálculo de la prueba exacta de Fisher 

En un estudio acerca de la producción porcina en México, se 
analizaron granjas del baj io y del 11oroeste del pais T y para cada 
una se averiguó si contaba con planEs de producción bien estable­
cidos. Los da tos que aparecen en el cuadro 1V.6 indican que 437. 
de las empresas en el baJio progr.aman su producción y que en el 
noroeste el i'lY. lo hace. 

Cuadro J. V. & 

Ubicación geográfica y planificación en 14 granjas 

Ubicación 
Total 

Bajío Noroeste 

Planifican 3 5 8 Programas 
de 

producción No planit"ican 4 2 6 

Total 

Si las dos variables 
ocurra el arreglo de 
es: 

7 7 14 

son independientes T la probabilidad de que 
frecuencias que aparece en el cuadro I.V. 6 
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Cap. IV Prueb.A_s Estadísticas. 

8! 6! 7! 7! 
p~ = -------------------- = 0.244 76 

3! 5! 4! 2! 14! 

Se usa como subíndice de e. la menor frecuencia que aparece 
en la tabla, en este caso el menor de 3, 5, 3 y 2, el cual es 2. 
Las tablas 2w2 que muestran diferencias mayores entre porcentajes 
de respuesta a la existente en los datos, se presentan en el cua­
dro IV.7. 

Cuadro IV.7 

Tablas 2x2 con mayor discrepancia respecto de la independencia 
que los datos del cuadro IV.6 

( !!_) Ubicación 

------------------- Total 
Bajío Noroeste 

Programas Planifican 2 6 8 
de 

producción No planifican 5 l 6 

Total 7 7 14 

(!;¡_) Ubicación 

------------------- Total 
Bajío Noroeste 

Programas Planifican l 7 8 
de 

producción No planifican 6 o 6 

Total 7 7 14 

8! 6! 7! 7! 
p, = ------------------ = 0.048 95 

2 ! b ! 5 ! 1 ! 14 ! 
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~ªP~· IV PrLte_bas Estadísticas 

(3) (2) 

p, = --------- (0.244 76) = 0.048 95 
(6) (5) 

(2) (1) 

Po = --------- <O. 048 95) = O. 002 33 
(7) (6) 

F = Po + P, + P2 = 0.296 04 

Puede corroborarse 9ue este valor corresponde al resultado 
que se obtuvo con el método directo. La probabilidad exacta que 
se busca depende del planteamiento del problema; si la hipótesis 
original señala una dirección específica para la diferencia entre 
ambos grupos, entonces la probabilidad exacta de caer en un ~rror 
del tipo 1 es el valor de F ya calculado. Este caso ocurre cuando 
la pregunta es ¿hay un mayor grado de planiiicactón en el noro­
este 9ue en el bajío? El juego de hipótesis implicado es: 

Ho: P. ~ Pb 

Como F :::: 0.296 04 es mayor que 0.05 se concluye 9ue no hay 
una diferencia significativa en el porcentaje de planiiicación en 
ambos grupos. 

Si, por el contrario, no se establece desde un principio que 
la diferencia entre los grupos ocurra de un modo especí.fico, 
entonces la probabilidad de cometer un error tipo I será el doble 
de F. Así., al plantear preguntas como ¿difieren los empresas de 
ambas zonas en el 9rado de planeación de sus actividades? no se 
especifica ventaja de un grupo sobre el otro, por lo que las hi­
pótesis estadísticas son: 

Ho: P. = Po 

Ha: P. <> Pb 

Y la probabilidad exacta 9ue resulta de la prueba de Fisher 
es el doble de F. Para este caso -el-ejemplo darí.a como resultado 
final: « observada = 2F = 210.296 04) = 0.592 08 9ue por ser ma-
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Cap. IV Pruebas Estadístic:as 

a! 6! 7! 7!. 
. ' . Po: = _________ ....;. ________ = 

l ' 7. • .. ¡ .• ·· .. -o· l .. ·14· ¡· 
' ·• Q. > • ' • 

o. (102 :53 

- . .· . 

La probabilidad de.'·cometer ., un error tipo 11 a 1 afirmar que 
los porcentajes son ·distintos eri ambos grupos, se- <ibtiene de la 
suma de las probabilidades asociadas a c:ada tabla1 

F = E Pj. 
• 

Para este caso: F = Po + Pi + P2 = O. 296 <>4 

Feldman y 
para calcular 
recurrente: 

Klin9er (1963) desarrollaron un mé tCJdo abreviado 
F, con base en una fórmula que si:? ap l j.ca de manera 

p t. - 1 = ------------ pi 

Si la frecuencia más pequeña en la tabla 2x2 ..aparec:e en las 
casillas Q. o~, la expresión cambia a: 

Pi.- :1. = -------------- P 1. 

Para realizar los cálculos conforme este mátodo se obtiene 
la probabilidad en la tabla original, y para las subsecuentes se 
uti 1 iza la fórmula mene ionada; por ejemplo, usando :tos datos an­
teriores (cuadros IV.6 y IV. 7): 

P2 = O. 244 76 
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Cap. IV Pruebas Estadistica~ 

yendo una corrección por. continuidad debida a Edwards (1948), se 
hace mediante: 

<iº-.- !;,.i - 1)i 

M = ----------------

El valor de M se compara con la distribución de ~ con un 
srado de libertad, como se eKplicó en la prueba de x2. 

EJEMPLO IV.4: Aplicación de la prueba de McNemar 

Para comparar la eficacia de dos desinfectantes de la ubre, 
se tomaron treinta vacas lecheras, y en cada ordeña se les aplicó 
un producto en dos de los cuartos de la ubre y, el otro en los 
restantes, habiendo definido con anterioridad que pezones recibi­
rían cada tratamiento. Al cabo de un mes, se cultivó una alícuota 
de la leche producida en cada par de pezones y se registró sí 
hubo o no crecimiento bacteriano. Los resultados aparecen en el 
cuadro IV.9. 

Cuadro IV.9 

Eficacia de dos desinfectantes aplicados en la ubre 

Cloruro de benzalconio al .OSI. 
Total 

C/bacterias S/bacterias 

C/bacterias 6 l 7 
Yodo 

S/bac:terias 8 15 23 

Total 14 16 30 

(il-Bi-ll' 

M = -------------------- = 4 
l + 8 
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Cap. IV Pruebas Egtadísticas 

La· eficacia : del.-· yodo:· (7/3.0 -= 0.23) y la del cloruro de ben­
zalconio (14Í30: -.=.:0 •. !1-7)'-son·:_-si9nificativamente distintas, ya que 
M <M = 4) ··-es. m·aY:or-- 9ue·._el valor de la distribución ~con un 
grado de 1 iber.tad para a = O. 05 (3. 84l. 

EJEMPLO IV.5: otro caso de la prueba de McNemar 

Tal vez el uso más difundido para la prueba de McNemar sea 
en estudios del tipo antes y despus, ya 9ue son la situación más 
comCtn de muestras apareadas. Por ejemplo, para evaluar el efecto 
de un tipo específico de piso sobre la frecuencia de problemas de 
patas en las hembras de una granja porcina, en un lote de sesenta 
cerdas se registró cuáles padecían dificultades de ese tipo, 
luego se cambió el piso de sus alojamientos y al cabo de cierto 
tiempo se inspeccionaron las condiciones de las patas de estas 
hembras. Los datos se listan en el cuadro IV.10. 

Cuadro IV.10 

Padecimientos de patas en cerdas antes y despus de la colocación 
de un nuevo piso 

Antes 
--------------------- Total 
Sana Enferma 

Sana 40 11 51 
Despus 

Enferma 5 4 9 

Total 45 15 60 

Ci11-5i-1)2 

M = -------------------- = 1.562 50 
11 + 5 

Como M <M = 1.562 50) es menor 9ue 3.84 (3.84 es el valor 
que corresponde a a = o.os en la distribución de x2 con un grado 
de libertad) se concluye que no hay evidencia significativa para 
afirmar que el nuevo piso conduce a una distinta proporción de 
cerdas con problemas de patas Cp>0.05). La anotación p>0.05 in­
dica que debería aceptarse una probabilidad de error mayor de uno 
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Cap. ~V Pruebas Estadísticas 

en veinte (51.) para poder afirmar que el nuevo piso modifica la 
frecuencia de animales con el padecim'iento. 

8. PRUEBA DE GART 

En muchas de las investigaciones comparativas basadas en 
muestras apareadas del tipo que se ha planteado en la prueba de 
McNemar y en la sección II.4, además de analizar la posible dife­
rencia entre los tratamientos, surge el inters por averi9uar si 
el orden en que se administran influye en su efecto; es decir, si 
el tratamiento A produce el mismo resultado cuando se aplica an­
tes que el B que cuando se administra despus, o bien, si hay 
diferencia entre las secuencias A-B y B-A a causa de la secuencia 
de administración. 

Gart (1966), desarrolló una prueba que permite determinar el 
efecto del tratamiento y el efecto de orden de administración. La 
prueba de Gart se basa en el planteamiento de McNemar de utilizar 
sólo los pares discordantes, pero emplea dos series de datos. Una 
en la 9ue primero se aplicó el tratamiento A y luego el B, y otra 
en la que se administró primero B y despus A. 

El cuadro IV.11 presenta 
prueba de Gart, de stos, sólo 
para la prueba. 

el esquema de los datos para una 
los pares discordantes son Cltiles 

Cuadro IV.11 

Esquema de los datos para la P.rueba de Gart 

Orden de los 
tratamientos 

A, B 

8 1 A 

A 

A+, B-• 

B-, A+• 

Respuesta en: 

B Ambos 

A-, B+• A+, B+ 

B+, A-• B+, A+ 

Ninguno 

B-, A-

• Sólo las frecuencias de estas celdas se usan en la prueba. 

La prueba de Gart 
hipótesis; el primero, 
HcNemar, ·se refiere a 

evalúa en forma simultánea dos juegos de 
al igual que en las pruebas de Fisher y 
la igualdad <He> o diferencia <Ha) de la 

104 



Cae .. IV J:°ruebas Estadísticas 

tasa de respuesta -a -_los tratamientos. El segundo juego de hipóte­
sis se enfoca a la:~~cuencia de administración: 

Ho: - el orden 'no afecta la probabilidad de respuesta 

Ha: la probabilidad de respuesta depende del orden de aplicación 

Así., cuando la prueba de Gart es significativa, indica c¡ue 
hay un efecto del orden, del tratamiento o de ambos, pero no es­
pecifica cuál; por tanto, debe investi9arse cuál de los dos efec­
tos está presente, o si son ambos a la vez. Para 109rarlo se or­
denan los datos como se indica en los cuadros IV .. 12 y IV.13 y se 
aplica en cada uno la prueba e;-:acta de Fisher; el único cambio 
entre estos cuadros es 9ue los valores ~ y ~ se han intercam­
biado. De acuerdo con el resultado de las dos pruebas se concluye 
si existen o no efectos de arden o de tratamiento. 

Utilizando los datos que aparecen en el cuadro IV.12 <aunque 
pueden usarse los valores del IV .. 13 con el mismo resultado>, la 
prueba de Gart se calcula: 

(@.. - ~)2 C!;!. - Q_)Z 

G ~ -------- + --------

Cuadro IV.12 

Or9anizaci6n de los datos para probar el efecto de tratamiento 

Tratamiento en 
que se obtuvo 
respuesta 

Tratamiento aplicado en primer lugar 
------------------------------------ Total 

A B 

Primero ª- !2. 
(A+, B-l (8+, A-> 

Segundo s Q. 
CA-, B+l CB-, A+l 

Total fui 5.J.. 
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El resultado se compara con la distribución ~con dos gra­
dos de libertad, de modo que, cuando G es mayor que 9.21 
(('!' = 0.01) o- ·qu·e 5.99 ·ca= 0.05), ~e conclLtye que los tratamien­
tos, el orden de aplicación o ambos afectan la probabilidad de 
respuesta, y se procede a real izar las pt"uebas de Fisher. 

Cuadro IV.13 

Organizacion de los datos· par.a probar el efecto de orden. 

Tratamiento __ a,p)icado en primer lugar 

Tratamiento en 
que se obtuvo 
respuesta 

A 

B 

Total 

A 

ª <A+, B-l 

!;. 
<A-, B+l 

S.!2 

a> La prueba de Gart con muestras pequeñas 

B 

12. 
IB-, A+> 

Q. 
IB+, A-> 

¡;_,,_ 

Total 

Si se quiere aplicar la prueba de Gart y el nQmero de pares 
discordantes es pequeño, es decir cuando en una de las secuencias 
de aplicación <A-B, B-A o en ambas) haya menos de quince parejas 
discordantes, se efectóan directamente las dos pruebas exactas de 
Fisher. 

EJEMPLO IV. la prueba de Gart c:on muestras grandes 

Para analizar el efecto cicatrizante de la electroacupuntura 
y de la pomada de furacín se tomaron ochenta ratas; a cada una se 
le extirpó un circulo de piel del abdomen de 1 cm de diámetro. Se 
dividieron al azar en dos grupos de cuarenta ratas, tratando a 
unas con electroacupuntura y a las otras con furacín. A las tres 
semanas se registró si la herida había cicatrizado por completo o 
no. Un mes despus se les practicó el otro tratamiento. 

Los resultados aparecen en el cuadro IV. 14, a su vez, los 
cuadros IV.15 y IV.16 muestran las frecuencias correspondientes a 

106 



Cap-. IV Pruebas Estadísticas 

les pares 
tamiento y 

discordantes _orsaniza_doS para probar el efecto de tra­
orden; i:--~spect __ i":'S:mente. 

Comparación del 

Orden de los 
tratamientos 

C:~acird. l:v. 14 

ef-e~to<·~ii~. :ia,:eieC·tr~oa.cupuntura y de la pomada de 
fut"'acín scibre· la- cicatri:ación 

Cicatrizó con: 

Electroacup. Furacín Ambos Ninguno 

E lec: troac. -Fu rae í n 14 3 10 13 

Furac ín-Electroac:. 7 9 16 e 

Cuadro IV.15 

Datos ordenados para comparar el efecto de la acupuntura y el 
furacín 

Tratamiento aplicado en primer lugar 
------------------------------------ Total 

Elec:troac:. Furacín 

Tratamiento con Primero 14 9 23 
<=1ue c:icatri zó 
la herida. Segundo 3 7 10 

Total 17 16 33 

(14 - 3)2 (9 - 7)2 

G = ---------- + ---------- = 7.37 
17 16 

Como G <G = 7.37) es mayor que 5.99, pero menor que 9.21, se 
ccnc:lLtye, con oc = O. 05, que existe algún efecto significativo, 
por lo que se procede a las pruebas exactas de Fisher. Para el 
cuadro IV.15, si9uiendo el mtodo de Feldman y Klin9er (1963): 
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Cuadro IV. 16 

Oatosors~Garsani:: adas para. evaluar el e-fecto de orden de 
administración 

Trata.miento aplic:ado en primer lugar 
------------------------------------ Total 

Elec:troac:. Furac ín 

Tratamiento cono3 con e= 1 ec troac. 14 7 21 
c¡ue cicatrlz6 l:ó 
la herida, Fueracln 3 9 12 

lo tal 17 16 33 

23! 10! 17 ! 16! 
p, = ---------------------- = o - 084 04 

14! 9! 3! 7! 33! 

(9) (3) 

p, = ---------- p,, = 0.018 91 
( 15) ( 8) 

(8) (2) 

p, = ---------- p,, = 0.002 70 
( 16) ( 7) 

(7) ( 1) 

Po = ---------- P, = O. 000 14 
( 17) (8) 

F = Po + P, + P2 + P,, = O. 105 79 

El mult~lwltado para el efecto de tratamiento <F = 0.106) se-
ñala que nohr1ohay ~uflciente evidencia para asegurar que stos 
difierenenells elporc:::entaje de cicatrización. Al analizar el efecto 
de orden d~adb1 admlni=:;.tt'ación de los tratamientos: 
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21 ! 12! 17! 16! 
P,. = ---------------------- = 0.021 92 

14! 7! 3! 9! 33! 

'· 
(7) (3) 

p,. = o. 003 07 
( 15). ( 10) 

.. (ó) (2) 

P1 = ------------ p,¡; = O. 000 21 
(lól (11) 

(5) (1) 

Po = ----------- P1 = 0,000 01 
<17) <12) 

F =Po+ P 1 + P2 + p,. = 0.025 21 

Ya que el valor de Fes pequeño CF = 0.025>, se concluye que 
existe un efecto importante del orden de aplicación; puede 
constatarse que en 70'l. (23/33) de los pares discordantes hubo 
respuesta al primer tratamiento, mientras que sólo 301. (10/33) 
cicatrizaron con el segundo. 

Grizzle (1965) demostró que, al ocurrir este tipo de casos, 
es decir, cuando hay un efecto de orden y, en especial, cuando 
ste influye de manera distinta a los tratamientos comparados, 
sólo los datos del primer periodo son válidos para estimar los 
porcentajes de respuesta. Para el ejemplo se tomarían sólo los 
datos del tratamiento que se aplicó en primer lugar, considerando 
entonces dos muestras independientes de cuarenta ratas cada una, 
con proporciones de cicatrización de 60?. (24/40) para la acupun­
tura y SB'l. (23/33) para la pomada de furacín. 

EJEMPLO IV.7: la prueba de Gart con muestras pequeñas 

En una investigación sobre el bloqueo colinr9ico y su re­
lación con la manifestación del dolor, se comparó el efecto anal-
9sico de la neomelubrina y de la atropina. A la mitad de un 
srupo de 32 ratones se les administró neomelubrina y se re9istró 
si respondían a un estímulo elctrico de intensidad Tija; despus 
se les dio atropina y se repitió el examen del reflejo .. La otra 
parte primero recibió la atropina y lue90 la neomelubrina. Los 
datos aparecen en el cuadro IV.17, en el IV.18 se ordenaron para 

109 



~ap. IV Pruebas Estadísticas 

probar el e.fecto del tratamiento y en el iv·.19 estAn or.gani::ados 
para evaluar el efecto de orden de Aplicación. 

Como· el. mínimo námero de pares discordantes es diez -en am­
bas Secuencias sólo hubo die: parejas discordantes-, se procede a 
las dos pruebas exactas de Fisher. 

Cuadro IV. 17 

Acción anal9sica de la neomelubrina y la atropina 

Orden de los 
tratamientos 

Neomelub.-Atrop. 

Atrop.-Neomelub. 

Hubo analgesia con: 

Neomelubrina Atropina 

8 2 

7 3 

Cuadro IV.18 

Ambas 

4 

s 

Nin9una 

2 

1 

Tabla 2x2 para comparar el efecto analgsico de dos fármacos 

Fármaco aplicado en primer lu9ar 
Total 

Neomelubrina Atropina 

Fármaco con "1 Primero 8 3 11 
que se obtuvo 
analgesia Se9undo 2 7 9 

Total 10 10 20 

A continuación se muestra la prueba eKacta de Fisher enfo­
cada al efecto de tratamiento, y despus la que evalúa el orden 
de administración de los -fármacos. 

11 ! 9! 10! 10! 
P2 = ----------------- = 0.032 15 

8! 3! 2! 7! 20! 
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(3) (2) 

P 1 = --------- p,, = O. OC>2 68 
(9) (8) 

(2) ( 1) 

Po= ---------- P, = 0.000 Oé 
( 10) (9) 

F =Po + P, + P,, = o.034 89 

Cuadro IV.19 

Tabla 2x2 para evalt.1ar el efecto de orden de administración 
de atropina y neomelubrina 

Fármaco aplicado en primer lugar 
Total 

Neomelubrina Atropina 

Fármaco con el Neomelubrina 8 3 11 
que se obtuvo 
analgesia Atropina 2 7 9 

Total 10 10 20 

Como F es menor que 0.05 <F = 0.034 89>, existe una dife­
rencia significativa entre los fármacos en cuanto al porcentaje 
de animales ciue muestran analgesia. 

Para anali%ar la significancia del efecto de orden de admi­
nistración, se utilizan los datos organizados como se listan en 
el c:uadro IV.19. 

15! 5! 10! 10! 
p,, = ----------------- = 0.348 30 

8! 7! 2! 3! 20! 
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(7) (2) 

P, = --------- P2 = 0.135 45 
(9) (4) 

·pe> = 
(6) (1). 

= 0.016.25 
( 10) (5) 

F = Po + P, + p,. = O. 500 00 

Va que el valor de F es grande (F = 0.5), no se puede afir­
mar 9ue el orden de aplicación tenga influencia sobre la propor­
ción de animales ciue responden a cada uno de los fármacos estu­
diados. Así, con estos datos se cene luye que existe una dif~ren­
cia en el poder analgsico de las drogas investigadas y 9ue no 
depende del orden de aplicación. 

Este ejemplo permite confirmar la importancia de proceder 
directamente a las dos pruebas e>:actas de Fisher cuando se tiene 
una muestra pe9ueña. Si se calcula la prueba de Gart CG = 5. 2), 
el valor no es si9nificativo, lo cual indica 9ue no está presente 
ninguno de los dos efectos, conclusión a todas lLtces contraria a 
la obtenida al procesar les datos en forma correcta. 

9. PRUEBA PARA GRADO DE CONCORDANCIA 

Cuando se decide investigar acerca de la concordancia entre 
des clasificaciones, como se planteó en la sección III .. B, es im­
portante determinar si el valor de Kappa estimado en la muestra 
indica una concordancia en la población. Es decir si los datos 
muestran una diferencia significativa con respecto a la concor­
dancia que se esperaría por azar o bien si sólo se tiene una con­
cordancia similar a la ciue ocurriría de manera aleatoria. 

Para ejecutar la prueba se obtiene el estimador de la Kappa 
de Cohen y la varianza de estimación, conforme lo 9ue se señaló 
en la sección III.8 y se calcula º9.ru;_, que será comparada con la 
distribución de ~con un grado de libertad y el nivel de oc co­
rrespondiente. 

Cene = ------
V C!S) 
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Si Cene es significativa -mayor· que 3.84 para a = c.1.05 o que 
6.63 para a= 0.01- señala que la concordancia o la discorrJancia 
-según sea el signo de~- se aleja significativamente de cero, lo 
cual indica que el ac:uerdo -o el desacuerdo- entre las dos formas 
de clasificar es mayor que lo que se esperaría por a=ar y que 
puede afirmarse, con una probabilidad 1)( de error, que existe una 
concordancia real entre ambas clasificaciones. 

EJEMPLO IV.8: prueba de concordancia 

En el priner ejemplo de la sección III.7 sobre estimación de 
la concordancia se calculó un valor de 28% CK = 0.28) y la va­
rianza de este estimador fue 0.<)21 05 CvCkl = 0.021 05). Con esta 
información puede obtenerse directamente la prueba de concordan­
cia: 

o. 28? 
= 3.72 

0.021 05 

Como Cene es menor que 3.84, la concordancia no es signifi­
cativa. La concordanc:ia observada en la prueba puede ser producto 
del azar y no necesariamente es una expresión de concordancia en 
la población. Este resl.tltado está de acuerdo con el intervalo de 
confianza calculado para estos datos: -0.004; 0.564; al incluir 
el cero, el intervalo de confianza indica la posibilidad de que 
no haya concordancia entre ambas clasificaciones, lo mismo que 
se~aló la prueba de hipótesis efectuada. 

EJEMPLO IV.9: Una concordancia significativa 

En el segundo ejemplo de la sección III.8 titulado 
11 concordancia entre dos mtodos de inspección" se encontró CIUe la 
inspección sanitaria para detectar cisticercos basada en el bra­
zuelo concuerda en 767. con la revisión del masetero <~ = o.76); 
la varianza de~ fue 0.000 12 CvCkl = 0.000 12). Al obtener la 
estadística para probar la concordancia: 

o. 762 
Cene = --------- = 4 813.33 

0.00012 
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Siendo Cene: mayor 9ue· 6.63 la r-rueba indica una ccnccrdancia 
signific:a_tiva (p < 0.01), por lo que puede afirmarse que li:Js des 
mtcdos de inspección son e9uivalentes. La fuerza de esta 
conr:ordancia se estimó con un intervalo al 95'l. de confianza, y 
fue de 73 a 797. CO. 732 36¡ O. 787 64). Así puede c:onc:luirse 9ue 
los dos mtodos de inspección tienen una concordancia significa­
tiva 9ue varia entre 73 y 797.. 
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consideradas Y el· segundo método obtiene el promedio de la razón 
de momios, ponderando cada tabla ne acuerdo con el tamaño de la 
muestra que la forma. 

al METOOO DE COCHRAN 

El método de Cochran (1954> es útil cuando se .quiere 
detectar diferencias sistemáticas entre las proporciones a lo 
largo de las distintas tablas 2x2, sobre todo si las diferencias 
son pequeñas. En el ejemplo anterior, esto significa que el 
antibiótico en prueba produzca resulta.dos si mi lares en todas las 
regiones con respecto al producto testigo. Las hipótesis 
implicadas en este método son: 

Ho: una o más de las diferencias (p 1 - P2 ) no son distintas de 
cero o son de signos contrarios. 

Ha: todas las diferencias <pi. - p2 ) son distintas de cero y del 
mismo sentido. 

Por supuesto, lo anterior implica 9ue el procedimiento no es 
aplicable cuando la relación entre las dos variables es 
notoriamente distinta en las tablas 2x2 consideradas en el 
estudio. De hecho, en ningún caso debe mezclarse información de 
tablas que muestren diferentes tendencias. En los datos del 
cuadro V.1 se observa que la relación entre los antibióticos es 
parecida en las tres regiones consideradas, de modo que es 
conveniente verificar si esta tendencia es significativa, es 
decir, si la información permite concluir que el producto B es 
superior al A como tratamiento en casos de mastitis. 

La estadística Cn permite probar las hipótesis relacionadas 
con las posibles di.ferencias entre las proporciones de respuesta. 

' ' 

El subíndice i identifica los datos de cada una de las 
tablas y la sumatoria <~> señala la suma a lo lar90 de las 
distintas tablas en que se tiene interés. El valor de Cn se 
compara con la distribución de ~con un grado de libertad: 3.84 
para a= 0.05 y 6.63 para a= 0.01. 
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Cuadro V. 1 

Eficacia contra·--mast.it 5.:de·:dOs antibióticos ·en tres regiones 

Región ·Antibiótico . . - ""· - ·- . . - . ·-. ------------------ Total 

·.-.·)' 

A . ,.95;'C72i0 ' 37 132 

· 102 cE147.i La Laguna 
B 19 121 

A 53 (76i0 17 70 
Querétaro 

B 67 (84i0 13 80 

A 32 (62i0 20 52 
Tizayuca 

B 61 (77i0 18 79 

Para resolvar la ecuación de Cn se necesitan algunos 
cálculos previos, de cada tabla debe obtenerse: 

n1: nQmero de casos en el primer grupo. 

n2 : nQmero de casos en el otro grupo. 

P.roporción de respuesta en cada grupo. 

d: la diierencia entre proporciones de respuesta. d = p1 - p2 

P: la proporción media. P = (p1 n1 + P2 n2> I <n1 + n2> 

Q: el complemento de la proporción media. Q = 1 - P 
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W: W = P Q n 1 n:z I <n1 + n 2 > 

e: diferencia entre proporciones estandarizada. e= d / <P ~) 

De acuerdo con el objetivo de este método se requi.ere, 
además, una prueba para verificar si todas las tablas sor-2 lo 
bastante parecidas como para pensar que son disti.ntas 
manifestaciones de una misma tendencia general, llamada prueba 
para homoseneidad de tendencias; por supuesto c¡ue ésta sólo debe 
aplicarse si Cn es significativa, es dec:ir cuando se detec:tan 
diferencias sistemáticas en las tablas. La prueba de homogeneidad 
de tendencias implica las siguientes hipótesis: 

Ho: las tablas presentan Ltna tendencia homogénea. 

Ha: existen diferentes tendencias en las tablas 
analiza.das. 

La prueba para homogeneidad de tendencias se caI.c:ula 
conforme se indica en seguida: 

El valor de H se compara con la distribución de !!. con 
tantos grados de 1 ibertad como el nOmero de tablas evaluadas 
menos uno. Al final del texto aparece una. tabla con los vaiores 
de la distribución de Xl para varios grados de libertad. Si Hes 
menor que el valor de ji cuadrada, se puede pensar que las 
distintas tablas manifiestan tendencias similares; por tantc, es 
válido calcular un solo estimador de la diferenc:ia entre 
proporciones a lo largo de toda la in.formación disponible: 

d=I:d" <n1a.+n2&.> II:<n1:1..+n:z&.) 
• 

Pero, si el valor de H es significativo, es dec:ir, mayor 
que el de ~ correspondiente a los grados de 1 ibertad y al nivel 
estipulado para oc, entonces la conclusión es que la tendenc:i.a no 
es la misma en todas las tablas; por lo tanto, no debe 
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calcularse un v·alor único de toda la información, sino c:¡ue debe 
manejar.se cada fabla por separado tanto en el análisis como en el. 
c:álcul6 de ia:d_i,f~renc:ia entre propc-rciones de respuesta. 

EJEMPLO V.1: el método de Cochran 

Este ejemplo 
explicado. En el 
la obtención de c 

se basa en los datos del cuadro v.1 que ya fu~ 
cuadro V. 2 aparecen los cálculos preliminares ik. 

y de H. 

Cuadro V.2 

Cálculos preliminares para el m~todo de Cochran 

Tabla •• P1 d p N • 

Laguna 132 121 .7197 .8430 -.1233 • n01 .2213 10.0190 -. 7155 

lluerfüro 70 BO .7571 .8375 -.0804 .BOOO .2000 5.9733 -.5025 

Tizayuca 52 79 .6154 .n22 -.1568 .70'l'I .2901 6.4581 -.7614 

uo.8790 c-.11ss1 • 5,9733 c-.50251 • 6.4S81 c-.161mz 
r.i= -------------------= 10.5n9 

10,8790 + 5.9733 + 6.4581 

H =J0.8790 (-.7155 IZ + 5.9733 (-.5025 IZ + 6.4581 1-.761412- (0.5779 = o. 2437 

Como Cn es mayor 9ue 6.63 <C = 10.5779 1 6.63 es el valor 
critico de ~con a = 0.01 y un grado de libertad>, se rechaza la 
hipótesis nula y, por tanto, se in~iere que el antibiótico B 
tiende a producir mayores porcentajes de vacas curadas que el A 
(p < 0.01>. Por otro lado, ya que el valor de Hes menor que el 
de la distribución de X!_ con dos 9radc1s de libertad <2 = 3 - 1l y 
a = 0.05 <X~ = 5.991> se concluye que no hay evidencia para 
rechazar la hipótesis de homogeneidad de tendencias. 

Conjuntando 
A y la ventaja 
estudiadas. Por 

ambos resultados: el producto B -fue mejor que el 
de dste es similar en las tres poblaciones 

tanto, es conveniente obtener un estimador 
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91nens:¡meral d~ la di-ferencia ·en·tr~- Proporciones a lo L __ argo de las 
dlstii:::t¡:s;stlntas tablas. Eri este.'caS6;el·cálculo es: 

·-.- - . 

d= 
-,1233 1132 + 121 +' :...0804 (70 + 80) + -.1568 C52 • 79) w ' _____________ :'"" __ __; __ :,,. __ ,.¡,. ___ ,;.. ______________________________ _ 

132 + 121 + 70 + 80 + 52 + 79 

d = -. 1195 

DemC:Jdo c¡ue la di-ferencia entre ambos productoss;;;eestima en 
·,ll'i'lllllll!5 1 l= cual si9nlfica prácticamente un 12Y. de ventaja del 
Mlil:Liilttlblótl=o B sobre el A en las tres zonas analizadas. 

EIEHRH3E:lllLO V- 2: otro caso del método de Cochran 

En e~te 
da te:tt tendr.nc= ias 
londel::Jnrndencla55. 

ejemplo se presenta como la prueba de t-omo9eneidad 
impide mezclar estimadores de grupos cor-.. diferentes 

Dcntr-o de una investi9ación sobre la eficiencia r-eproductiva 
ysu w2su rela=.ci6n con mal-Formaciones del córvix, se e><amLnó el canal 
cervi"""'lt-·vlcal ~n vacas Ceb(1 (Bes indicus) y Pardo Sui20 CEos taurus> 
dedib· distln~.as edades, los datos se resumen en el cuadr--a V.3- A su 
vez, erIZ2 1 el c'-.1.adro V .. 4 muestra los cálculos preliminares. 

!J.6lb3 !.0131) • 2.7'189 1.91841 + 4.7JJ4 U.87671>' 
!l! = = 11.sm 

3.6J63 + J.4284 t 4.7JJ4 

H=!.6363 <.Olll'I + 2,798'1(.9184')+4,7334 U.87672) -11,8439 •7,IEBl!i 

En e'!:Ste ejemplo, el valor de Cn es mayor que b.631 por lo 
cual .r:i:e.al puede= afirmarse que eKisten diferencias en el pc:::>rc:ent.aJe de 
Yltaee,c:a con nalformaciones del cérvix entre ambas razas (p < 0.01). 
Sin a nni einbargc, el resultado de H indica que la tende=-11cia no es 
h~oeonrrnogénea~ H = 7. 1885 es si9nificativo, ya que es mayor que 
~ª =i. :iS,99~ a = 0.05 con dos grados de libertad; por L!.o tanto, la 
dlfet19ltferi?ncl..::::;;¡ en los porcentajes de mal formaciones en laas dos razas 
val't.:.h1.rr•la con la edad y debe utilizarse un estimador diF.erente para 
cada ebc::1a srup<=:> de edad. El hecho de que la tendencia no s~a horno9!1nea 
hice eJ,cre que ria se pueda conjuntar la información de la==::> tablas 2x2 
~nali .C~allzada-=s, así que se emplean por separado los valore::=os estimadas 
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parad en cada una de las tablas (columna d del cuadro V.4>; 
además, debe_ anal izarse cada tablá. Pº":' .seP_~rado. 

~ .·:-~,--·:-·· ·t ·:'·;~-- ... 

éuad ro ; Jz3 ;\,. 

Deformaciones del c:ervix< pot~ ii~~~Y~~·P dOS razas de bovinos 

Edad Raza:-_- Total ------------------, , ___ . -.. <._. D~~,gr1,'.i\"é '' Libre 
· - -.:·e• '·::;:_;et:~:;: ' 

CebCI ······ .. ( ~;;}~~~) 25 33 
.:;:'_,~ 

i''f";;' 

' -•'"' Jóvenes 
P. Suizo .12 '1241.l 38 50 

CebCI 6 1171.) 30 36 
Adultas 

P. Suizo 9 1331.l 18 27 

CebCI 29 1487.l 32 61 
Viejas 

P. suizo 2 167.) 31 33 

Cuadro V.4 

Datos para aplicar el método de Cochran al ejemplo V.2 

Tabla fh n,. p, p,. d p GI w e 

Jovenes 33 50 ,2424 .2400 .0024 • 2410 • 7590 3.6363 .0131 

Adultas 36 27 .1667 .3333 .1666 .2381 .7619 2. 7989 .9184 

Viejas 61 33 .4754 .0606 .4148 .3298 • 6702 4.7334 1. 8767 

bl HETDDD DE HANTEL-HAENZEL 

En 1959, Mantel y Haenzel publicaron un método, ampliado por 
Mantel en 1963, muy similar al de Cochran <1963>. Si el número 
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total de observaciones en cada una de las tablas (n 1 + n2 ) es 
grande, la diferencia entre ambos métodos es inapreciable; en 
caso contrario, el cambio de uno a otro es notario. La diferencia 
más importante entre los métodos es que el de Cochran se enfoca a 
la diferencia entre proporciones, mientras que el de 
Mantel-Haenzel analiza la razón de momios; de este modo, las 
hipotesis en prueba cambian a: 

He: no todas las razones de momios son distintas de uno 
o del mismo sentido. 

Ha: todas las razones de momios tienen el mismo sentido 
con respecto al uno. 

Durante el cálculo de Cn y de H (véase la sección anterior> 
sólo los valores W y e tienen cambios: se le resta uno al 
denominador de W y se multiplica e por una función del total de 
casos en la tabla. En las expresiones que aparecen a continuación 
es fácil verificar que el cambio en el resultado de la prueba es 
insignificante cuando la muestra es grande: 

W = P Q ni n:;;i: / Cn 1 + n:z - 1) 

e = {(p, - p,, l I CP Ql > { Cn, + n,, - 1l I Cn, + n2 )) 

Para elegir entre el método de Cochran y el de 
Mantel-Haenzel debe considerarse que el primero analiza las 
proporciones y el segunda los momios y la razón de momios, 
diTerencia que es clara al ver que el estimador global producido 
por ambos es distinto. Entonces, la elección depende de c:uál de 
los dos parámetros se quiera analizar. 

Por su parte, Fleiss (1973), recomienda utilizar el 
procedimiento de Mantel-Haenzel si las muestras son pequeñas, es 
decir cuando la diTerencia en los valores W y e de uno y otro 
m~todos es notable. 

Como ya se mencionó, el procedimiento de Mantel-Haenzel 
tiende al análisis de la razón de momios, por lo cual si ~es 
significativa y H no lo es, debe estimarse la razón de momios 
global para todos los datos. Si se utiliza una cálculo auxiliar, 
las -fórmulas son: 
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El valor de f 

. . '·. ' : -·· : ·, 

tl = ----------------------
!: · <i, :~cP·1·-,·~> ·.c··1~·p;::¡·,-.·>~-·~}_: ... ,)(· 

'.;~:.·,':;;';:-~:,:;e::,.•,.,,,:·-•:-: .-,; 
' ,:·?·.':;;., .. ~ -~¡;:_;:,_·-.:;-!;,:_:_::.:" ;-·_, ,._.· .. 

- - . <.;·:,';:>;.: .• :.):.~-.::,{<'.~f~~'.\~~</~~;~.::;:-·'.-:~;:-·:· :·;.;·: . 
)_ :_~---· , ·.' _- '..>, 

re_quE!rido·.-en ~--1a·(~:o:~·~t·r_~)/á'ri~·e;):c~·. se ·calcula: 

' 

El cálculo anterior estima un promedio ponderado de la razón 
de momios, aunque se ha propuesto un estimador más sencillo, 9ue 
tiende a un promedio no ponderado, el cual resulta de: 

tl = 
i: (b, c, I n, > 

' 
Este último es adecuado sólo si las muestras de las tablas 

consideradas son semejantes; además, las complicaciones 
inherentes al primer estimador no son tantas como para optar por 
esta segunda forma, por lo que se recomienda trabajar con la 
primera ecuación. 

EJEMPLO V.3: el método de Mantel-Haenzel 

El cuadro V.5 contiene los cálculos preliminares para 
analizar los datos del cuadro V.1 con el método de 
Mantel-Haenzel. Aunque no se anotan los valores de n1 y n2 éstos 
son los mismos que en el cuadro V.2 y corresponden a los cálculos 
explicados en la sección anterior; r indica la razón de momios 
estimada en cada tabla. 

(10,9222 C-.7127) + 6,0134 C-.4992) + 6.5078 C-.7556) )1 

~- ~~~ 
10.9222 + 6.0134 + 6.5078 

H=l0.9222<-.7127'l + 6.0134 l-.4992'> + 6.50781-.7556'> - 10.5189 

H = 0.2430 
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Ya que Cn 
sistemática y H 
son homogeneas, 
el ejemplo v.1, 
homogénea entre 
conviene obtener 

es significativa, indicando que la tendencia es 
no es significativo, señalando que las tend~ncias 

las conclusiones son i9uales a las enunciac:i3s en 
es decir que la tendencia de los resultados es 
las distintas tablas 2x2 analizadas, por lo que 
un estimador global de la ra=on de momios. 

63.1304 10.71971 11 - o.e4301 + 37,;m¡ 10.75711 11 - o.Bl751 + 31.3586 10.61541 11 - o.n221 

63.1304 10.84301 11 - 0.71971+37,;m¡ IO.Bl751 11 - 0.75711 + 31.3586 10.n221 11 -0.61541 

!:!. = 0.5066 

El estimador de tl señala que el momio de que una vaca se 
cure con el antibiotico A es cercano a la mitad del momio 
correspondiente al producto B. 

Cuadro V.5 

Cálculos preliminares para el método de Mantel-Haenzel 

Tabla P• P2 r p Q w e f 

La9. .7197 .8430 0.4783 • 7787 .2213 10.9222 -.7127 63. 1304 

Qro. .7571 .8375 0.6049 • 8000 .2000 6.0134 -.4992 37.3333 

Ti z. .6154 .7722 0.4721 • 7099 .2901 6.5078 -.7556 31.3588 

EJEMPLO V.4: el método de Mantel-Haenzel con muestras chicas 

Al examinar la fertilidad en dos razas de cerdos, se quiere 
investigar si el comportamiento de éstas es similar al 
compararlas bajo tres sistemas de producción porcina. A 
continuación se muestran los datos del caso (Cuadro V.6). Los 
cálculos preliminares aparecen en el cuadro V.7. 
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(1,0007 l0.7931) + 0.9111 l-1.03541 + 1.20'17 l0.73491)> 
c.n = = 0.2013 

1.0007 + 0.9111 + \.20'17 

Como 92 es menor que 3. 84 <valot' de x2 para a == O. 05 con un 
grado de libertad), no se puede pensar que todas las tablas 
contengan razones de momios en el mismo sentido y distintas de 
uno; lo cual señala que no hay una tendencia sistemática en las 
distintas tablas. Por tal motivo ya no es necesario aplicar la 
prueba de homogeneidad de tendencias. Es claro que si la 
tendencia no es sistemática, mucho menos será homogénea. 

Cuadro V.6 

Fertilidad de dos razas de cerdos en tres sistemas de producción 

Sistema de Raza Fertilidad 
producción ------------------ Total 

Gestante Vacía 

Intensivo Yorkshire 18 l90Y.l 2 20 
en jaula 

Hampshire 12 lBOY.l 3 15 

Intensivo Vorksh 1 re 15 l83Y.) 3 18 
en corral 

Hampshlre 16 C94Y.) 1 17 

Semi ex- Yorkshire 11 (85Y.) 2 13 
tensivo 

Hampshire 10 <71Y.l 4 14 

3. MAS DE DOS PORCENTAJES A COMPARAR: TABLA Cx2 

Con frecuencia el interés acerca de un caso especifico no se 
circunscribe a comparar porcentajes entre dos grupos, sino que se 
requiere incluir tres o más muestras en la prueba. En un estudio 
de este tipo, los resultados aparecen resumidos en una tabla Cx2. 
Una de las variables ya no es binaria, como todas las referidas 
anteriormente, ahora es nominal, ordinal e incluso de tipo 
cuantitativo (en el Capítulo I se describen los tipos de 
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variable>, es· la .c:iue 
comparar en .cuanto a 
niveles. 

distingue a los c grupos que se quiere 
la tasa de respuesta en la variable de dos 

Si bien todos los casos sen semejantes, el tipo de var iable 
que clasifica los C grupos incluye una forma especial de enfocar 
el análisis, así, no se comparan de la misma manera los 
porcentajes de respuesta entre los niveles de una variable 
nominal -como la raza en perros-, que entre los de una ordinal 
-como la edad: joven, adulto y viejo-, o en los distintos niveles 
de una variable cuantitativa -como la dosis de un fármaco: 150, 
200, 400 y 1 600 mg/kg-. Los métodos que se describen más 
adelante permiten tratar cada caso en la forma adecuada. 

Cuadro V.7 

Cálculos previos a Cn y H para el ejemplo V.4 

Tabla P2 r p w e f 

J. jau. • 9000 • 8000 2. 2500 • 857 1 • 1429 1. 0807 O. 7931 8. 5714 

I. cor • .8333 .9412 0.3125 .8857. 1143 0.9111 -1.0354 8.7429 

Semi e. • 8462 -7143 2.2000 ,7779 .2222 1.2097 0.7349 6.7407 

Para evaluar si los porcentajes difieren en los distintos 
grupos se ap 1 ic:a la prueba de !!_ para independencia. Aunque es la 
misma prueba que se describió para la tabla 2x2 no puede 
utilizarse la fórmula reducida, por lo cual los cálculos varían 
en apariencia. 

Si se utiliza 
valores esperados 
marginales y en el 

la nomenclatura definida en el cuadro V.a, los 
para ~ se obtienen con base en los totales 
número total de casos de la tabla Cx2: 

Ei.J = --------

El subíndice i señala a qué renglón pertenece el valor y el 
j indica la columna correspondiente. 
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Cuadro V.8 

La tabla Cx2 

. . _.. ·. '•'•· 
v~·riab·1~<·d-~ :.' r·e;sp·ti~~ta ·:-

·,; .,. -- . e . • 

Si No Total 

1 º" º'" r, 

Variable 2 ~:Zt. º"'" r,, 

de 3 º"' º"" r,. 

c:lasificac:ión 

e 

Total 

Los valores esperados 
isualdad de proporciones 
observadas en cada grupo 
continuación: 

de acuerdo con la hipótesis de 
se comparan con las frecuencias 
mediante la expresión expuesta a 

<01.1 - E1.a.>2 
-------------- + 

E., 

Esta expresión indica que debe sumarse la comparación para 
los dos 9rupos de la variable binaria a lo lar90 de los C niveles 
de la otra variable. El resultado se confronta con la 
distribución de ~ para el valor de a seleccionado y con C-1 
9rados de libertad, esto significa que los arados de libertad son 
uno menos que el número de proporciones a comparar. 

Si la prueba de !!. proporciona un valor significativo debe 
hacerse la parti·ción de la tabla C>c2 para dilucidar entre cuáles 
de los porcentajes hay diferencia significativa. Aun cuando esta 
prueba no sea significativa puede convenir la partición, ya que 
es un método más potente para detectar diferencias especificas. 
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EJEMPLO V.5: la prueba de ~en una tabla C:<2 

Durante una investigación sobre las dificultades en el :=iarto 
en vacas lecheras, se registraron los partos ocurridos en cuatro 
establos, en cada casó se anotó si hubo distocia; los datos 
aparecen en el cuadro V.9. Los valores esperados para cada una de 
las frecuencias observadas se resumen en el cuadro v.10. 

Cuadro V.9 

Frecuencia de distocias en cuatro establos lecheros 

Parto 

Establo Distócico Normal Total 

Uno 136 (6)() 1962 2098 

Dos 185 l2BY.l 485 670 

Tres 16 (9)() 165 181 

Cuatro 21 (24Y.l 68 89 

Total 358 ( 12;() 2680 3038 

Datos de Sacha (1985) 

Como ejemplo del cálculo de las frecuencias esperadas se 
muestra el desarrollo en cuanto a distocias en el primer establo 
y de partos normales en el tercero: 

(2098) (358) 
E,, = -------------- = 247.2298 

3038 

( 181) (2680) 
E32 = -------------- ~ 159.6708 

3038 
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Frecuencias esperadas 

Establo 

Uno 

Dos 

Tres 

Cuatro 

Cuadro· v.10 · 
conforme· l ~·.~~i·;--~-~~~i'-'~ de independenc ;i.a• 

... 

Dlstóc!c~ 

247. 2298 

7S. 9533 

21. 3292 

10 .487B 

'· 

Pat'to 

Not'mal 

1850. 7702 

591. 0467 

159. 6708 

78. 5122 

'fsh hipótesis llf>lka la i9uald1d entre establos para h pr<!§>orciln de distocias 

Para obtener e1 reSL\ltado de la prueba sólo falta c:::cmparar 
las frecuencias observadas (cuadro V .. C/) con los valores esperados 
<cuadro V.10) mediantE la fórmula Yii1!- descrita; 

( 136 - 247. 2298) 2 11 9b2 - 1850. 7702)2 
K!.c ::: ------------------ + ---------------------- + 

247.2298 1 850. 7702 

( 185 - 78. 9533)2 ( 485 - 591.0467)2 
------------------ + ------------------ + 

7B. 9533 591. 0467 

(lb - 21.3292)2 <165 - 159.6708)2 
----------------- + ------------------- + 

:21.3292 159.6708 

<21 - 10.4878>2 !Ml - 78.5122>• 
----------------- + ------------------ = 

10.4878 79.::;122 

~ = 50-0429 + 6. 6848 -+ 142. 4::574 + 91. 0271 +-
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1.3315 + 0.1779 + 11).5367 + 1.4075 = 231.6457 

El valor de la distribución Xl can tres 9r~adcs de libertad y 
oc= O.O! es 11.35, por lo c¡ue el número calculado <231.64571 es 
significativo. Por tanto, hay una diferencia significativa entre 
las proporciones de distoc: ias en los ranchos considerados (p < 
0.01). Con esta conclusión c¡ueda aún por resolver entre cuáles 
establos, en forma espec.ífica, se presentan diferencias 
significativas. En las siguientes secc: iones se presentan los 
métodos para contestar esta pregunta, mediante el análisis de la 
tabla Cx2 de acuerdo con el tipo de variable que distingue los C 
grupos. 

a) VARIABLE NOMINAL DE e NIVELES 

El caso más general es cuando los grupos incluidos en la 
comparación de proporciones se diferencian con base en una 
variable nominal¡ por ejemplo, los porcentajes de enfermedad en 
varias regiones, las tasas de mortalidad en die::: granjas avícolas 
o la proporción de respuesta a cuatro tratamientos distintos. La 
generalidad de los metodos aplicables a esta situación estriba en 
que también pueden aplica,. .. se cuando la. variable de C niveles es 
ordinal o cuantitativa; aL,nque la p~ueba obtenida es menos 
potente que las que se han desarrollado para cada caso 
específico. 

Lancaster < 1950) e 1 t"'win < 1949) demostraron que el valor de 
X1 calculado con el procedimiento de la sección antel'ior puede 
dividirse en tantos componentes independientes como grados de 
libertad tenga; sin embargo, este mt1tado no siempre permite todas 
las comparaciones que el investigador requiere. Para confrontar 
todas las proporciones se han propuesto varios sistemas, a 
continuación se describen dos, uno para comparar todos los pares 
de proporciones entre si y otro para comparar· la proporciones con 
una que sirve como testi90 o punto de referencia. 

COMPARAR TODOS LOS PARES DE PROPORCIONES 

En muchas ocasiones se desea comparar todos los porcentajes, 
para esto es necesario -formar las tablas 2x2 9ue permitan 
confrontar entre sí a todos los pares posibles de proporciones. 
El cuadro V. 11 muestra las tablas 2x2 para comparar los 
porcentajes del ejemplo V. 5 {cuadro V.9). 

Puede verse 
presentan todas 

que las tablas incluidas en 
las combinaciones posibles de 

el cuadro V.11 
las proporciones 
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entre los difet~entes establos. Lo único que falta es aplicar las 
pruebas des.critas en el capítu1o IV para las tablas 2J<2. En este 
caso, lo indicado es la pt"Ueba de~ para independencia. 

Sin embargo, efectuar una serie de pruebas presenta un 
problema: La probabilidad de error tipo 1 <ex> se mantiene solo 
para ltna, y el m~todo sLtgerido e:~i9e varias pruebas sabre los 
mismos datos. Si se realiza más de una prueba estadística, la 
prabab i lidad de rechazar alguna hipó tesis nula verdadera aumenta 
más allá del valor nominal de oc; cuantas más se ha9an, mayor será 
la probabiL. idad de cometer un error tipo 1 en alguna de ellas. 

Cuadro v. 11 

Tablas 2x2 para comparación de pareen ta Jes uno a uno 

Establo Parto Establo Parto 
-------------------- --------------------

<ª) D 'is tóc i co Normal Cg) Oist6cico Normal 

Uno 136 1962 Uno 136 1962 

Dos 195 485 Tres 16 165 

<1;.> (g) 

Uno 136 1962 Dos 185 485 

Cuatro 21 68 Tres 16 165 

(~) (f.) 

Dos 195 485 Tres 16 165 

Cuatro 21 68 Cuatro 21 68 

La probabilidad de error por prueba se indica en a, pero 
cuando se efect6an varias en una sola investigación también es 
importante la probabilidad de error por experimento, es decir, la 
probabilidad de c:¡ue por lo menos una de las inferencias derivadas 
de un estudio especifico esté e9uivocada. 

El pr'oblema puede plantearse de esta manera: si durante un 
estudio l.as cene lusiones se basan en una prueba con a = O. 05 
puede esperarse c:¡ue haya error en uno de cada veinte casos (1/20 
= 0.05), si la hipótesis nula. es verdadera. Por otro lado, si se 
hacen 60 pruebas para un so1o estudio y se usa oc = O. 05 es casi 
se9Ltro 9ue habrá alguna inferencia errónea; ya c:¡ue aun cuando la 
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probabi 1 idad de error en cada prueba sigue siendo uno en veinte 
(0.05) ·la tasa global de error llega casi a uno, lo que resulta 
inadmisible desde·cualquier punto de vista. 

Se han propuesto varios métodos pat~a controlar el er·"or 
global cuando se hacen· pruebas simultáneas; uno de los más 
prácticos es el descrito por Lea.ch (1979). Con base en la 
demostración de que la probabilidad global de error nunca rebasa 
la suma de las pt~obabil idades de error en cada prueba, para 
mantener la probabilidad de error global por debajo del valor que 
se quiere utilizar para oc basta dividirla entre el número de 
comparaciones a realizar. De tal modo las confrontaciones 
individuales se basan en un valor de a ajustado a la cantidad de 
pruebas: 

oc... :::: 

Donde K indica el número de comparaciones a realizar. 

El procedimiento es bastante conservador y aunque resulta 
razonablemente preciso para un número reducido de comparaciones, 
no es muy acer~tado cuando se considera una gran cantidad de 
pruebas. Por conservador se entiende que exagera al controlar la 
probabilidad de error tipo 1, manteniendo a por abajo del valor 
nominal que se está aplicando; sin embargo, el método es adecuado 
para la mayor parte de los casos que se presentan. 

EJEMPLO V.6: comparaciones múltiples de proporciones 

Para ejemplificar este método se continuará con el análisis 
iniciado en el ejemplo V.5. Para investigar entre que ranchos 
existen diferentes tasas de distocias, el primer paso es la 
formación de todas las tablas 2x2, lo cual se hizo en el cuadro 
v.11, a continuación debe calcularse el valor de a ajustado al 
número de comparaciones: 

Como el 
conservador, 
El resulta.do 

<X <X o.os 
"'- = ------ = ------ = ------ = 0.008 

K 6 6 

valor ajustado es 0.008 y sabiendo que es un 
puede utilizarse 0.01 al consultar las tablas 

con un grado de libertad y a = 0.01 es 6.63, 

método 
de X•, 
contra 
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éste deberá compararse la xi obtenida en cada prueba. El cuadro 
v.12 cOn.tiene los.,valore_s_ ·ca1cula.dos para ~en ca.da una de los 
pares a comparar, con·.' anotación de la ::onclusión correspondiente. 

Cuadro V.12 

Resultados de comparar cada par de proporciones 

Comparación Porcentajes ~ Conclusión 

Uno c:on Dos 6 y 28 219.09 Distintos 

Uno c:on Tres 6 y 9 1.13 Similares 

Uno c:on Cuatro 6 y 24 35.00 Distintos 

Dos c:on Tres 28 y 9 26.80 Distintos 

Dos c:on Cuatro 28 y 24 0.45 Similares 

Tres c:on Cuatro 9 y 24 9.77 Distintos 

*Para un valor global de « = o.os se comparó c:on 6.63 

En conclusión, existe diferencia significativa entre la tasa 
de distocias en los establos uno y tres con respecto a les 
ranchos dos y cuatro; a su vez, cada par de éstos tiene una 
proporción similar de partos difíciles. En forma análoga a las 
comparaciones múltiples de promedios, para expresar los 
resulta.dos pueden ordenarse los porcentajes de acuerdo con su 
magnitud y subrayar juntos a los que son simililres, señalando as{ 
los grupos que no di-fieren significativamente. 

Estab 1 o Uno Tres 
Porcentaje _6~~~-9~ 

Cuatro 
24 

Dos 
28 

Otra forma de hacerlo es marcar con una letra los 
porcentajes similares, de modo que las similitudes y diferencias 
pueden reconocerse verificando si dos estimadores en particular 
están marcadas o no con la misma letra. 

Establo Uno 
Porcentaje 6• 

Dos 
2Bb 

Tres 
9• 

Cuatro 
24b 
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COMPARACION CON UN TESTIGO 

En ocasiones no se requiere comparar entre sí todc=:Js los 
porcentajes, sino que se cuenta con algun 9rupo de refe~encia., 
conocido como grupo testigo; éste puede ser un producto de efecto 
ya conocido, una muestra sin ningún tratamiento, el proce::s50 que 
se encuentra en uso o, de cualquier otra manera, un PL...J.rito de 
referencia para evaluar el resto de los lotes en prueba. ErTI estos 
casos, lo importante es contrastar cada una de las propoi-r•ciones 
de respuesta con la del lote testi90. 

Brunden < 1975) propuso un sistema para hacer estas 
comparaciones: se forman todas las tablas 2:.:2 que comblnn an los 
datos de cada uno de los lotes en prueba con los del grupo 
testigo y cada una de las tablas se evalúa de acuerdo oc.en l.o 
descrito en el capítulo anterior·. Otro cambio importan-te con 
respecto al método anterior consiste en que el ajusta• ele o: es 
diferente. Brunden <1975) recomienda que el ajuste se haga~ con 1.a 
siguiente ecuación: 

<X 

"- 2 (C - !) 

Donde: C es el número de grupos que integran la tabla ClC2 

El ajuste producido es muy similar al de la sección s=nteri or 
cuando C, el numero de grupos que integran la clasificac:::j6n1 es 
menor que cinco, pero difiere sensiblemente si hay seii:is o más 
grupos a comparar. 

EJEMPLO V.7: Comparación de proporciones con un testi90 

Durante un análisis de la productividad en cerdos 1 s•.e quiere 
comparar tres razas con respecto a la t"aza Landrace que~ se tiene 
en una sranja. Una parte de la evaluación se enfoc-:a.. a la 
proporción de hembras jóvenes que alcanzan su primer p ... •arto1 es 
decir, las que no se desechan a causa de fallas reprodu·.1.c:::tivas o 
físicas. Por tanto no se busca contrastar los porcent. :ajes de 
reemplazos útiles entre todas las razas, sino que sólo se 
requiere conocer cuál es su comportamiento con respecto a la que 
eniste en la granja. Los datos aparecen en el cuadro V,13=0-
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Cuadro V. 13 

Tasa de hemb.ras -de reemplazo útiles 1~n cuatro razB.s<de-cerdos 

Raza·.,.: ·Parieron , Desechadas Total 

Landráce! 75 (9ó'l.l 3 78 

Vorkshi re 97 (90'l.l 11 108 

Chester White 65 (81 'l.l 15 80 

Berksh i re 38 C70'l.l ló 54 

Total 275 45 320 

El valor de la prueba de ~es 20.3631; con tres grados de 
libertad y a= 0.01, la tabla de~ indica un valor de 11.35, por 
lo que el resultado señala que existe una diferencia 
significativa entre los porcentajes de hembras de reemplazo que 
llegan al primer parto en cada una de las razas consideradas. 

Para hacer las comparaciones múltiples se requiere ajustar 
el valor de a al número de comparaciones del testigo -raza que ya 
se tiene- con los lotes en prueba -razas nuevas-, al efecto se 
aplica la fórmula descrita. Es conveniente usar como valor de a 
el mismo que se empleó en la prueba de ~' y que en este ejemplo 
fue a = 0.01. 

0.01 
"'- = ----------- = 0.0017 

2 <4 - 1) 

La probabilidad de error tipo 1 en la tabla de la 
distribución x2 más próxima al valor ajustado de a es 0.001, por 
lo cual, para asesurar una tasa global de error menor a 0.01 se 
tomó el número correspondiente a un grado de libertad y a = 
0.001, ~ue es 10.83. 

El cuadro V.14 contiene las tablas 2x2 que permiten comparar 
la tasa de efectividad en el reemplazo de cada raza con respecto 
a la Landrac:e. Puede verse que sólo las hembras Berl,shire 
mostraron un porcentaje distinto al grupo testigo. Si la 
comparación entre Ch ester Wh i te Y Landra.ce se hubiera realizado 
sin el ajuste debido resultaría si9nificativa, lo cual no es 
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correcto ya 9ue la probabi 1 idad global de error rebasaría el 
nivel nominal de a. 

Cuadro v. 14 

Tablas 2x2 para comp~rar .las proporciones con el testigo 

.. 
Raza Parieron Desechadas ~ . Conc:lusión 

. ,f,':'-

York 97 11 
<st> 1. 78. Similares 

Landrace 75 3 

Ches ter White 65 15 
C!l) 7.28 Si mi lares 

Landrace 75 3 

Berkshire 38 16 
( f;,) 15.19 Diferentes 

Landrace 75 3 

• Para asegurar una prdJabilidad global de error de 0.01 se coapar6 con 10.831 valor correspondiente a 
• = 0.001 y un grado de libertad, 

b) C GRUPOS CON UN ORDEN PROPIO 

Cuando la variable 9ue distingue a los diferentes grupos es 
de tipo ordinal, es decir 9ue indica un cambio de grado en alguna 
cualidad, y se desea probar si los porcentajes de respuesta están 
relacionados con ese orden propio de la variable de 
clasificación, entonces es útil aplicar la prueba de Jonckheere. 
Aun9ue ásta es más 9eneral, aquí sólo se presenta un caso 
particular: el que se utiliza para comparar varios grupos con 
respecto a una respuesta binomial. 

Si la variable 9ue distingue los lotes en prueba es ordinal 
pero no se 9uiere probar ninguna hipótesis acerca de la relación 
entre las tasas de respuesta y el orden de la agrupación, es más 
conveniente usar los métodos descritos en el apartado anterior 
CV.3,a) para una variable nomial de C niveles, ya que no implican 
una relación predicha entre el orden de la variable y la 
probabilidad de respuesta. 

Como ejemplo del tipo de problemas 9ue puede analizarse con 
la prueba de Jonckheere en la versión que se muestra aquí, puede 

136 



~- V Extensi9nes de la tabla 2x2 

plantearse el si9l.1iente caso: en un centro de trasplante de 
embriones se investiga si'el grado de madurez del embrión está 
relacionado con la probabilidad de q.Je se implante en la hembra 
nodriza. Para estudiarlo toman un grupo de embriones clasificados 
de acuerdo a su desarrollo -embrión joven, mórula, blástul.,\ y 
blastucistos- y los trasplantan, registrando después cuántos de 
cada grupo prosiguieron la gestación. 

Es importante destacar que esta prueba sólo debe aplicarse 
si se quiere verificar la existencia de una relación entre el 
orden establecido en la variable de clasi.ficación y la tasa de 
respuesta en cada grupo. Por ejemplo, si en un estudio 
epidemiológico sobre brucelosis se analiza un centro de recría de 
vacas lecheras, registrando la incidencia de la enfermedad en 
cada etapa del centro: becerras lactantes, desarrollo I, 
desarrollo 11 y vaquillas gestantes; pero el investigador no 
busca probar una relación de ese orden con la incidencia de 
brucelosis, aunque la clasificación se basa en una variable 
ordinal, resultará más adecuado aplicar los métodos descritos 
para variables nominales. 

La prueba de Jonckheere se basa en el conteo de los casos 
que tienen una clasificación mayor en la variable ordinal y 
diferente en la variable binomial. Para cada celda de la tabla 
Cx2 se cuentan los casos de las celdas inferiores en la otra 
columna; el resultado se multiplica por la frecuencia de la 
celda. Las ecuaciones que se aplican son: 

' ' 

s. = s ± ----------------
2 ce - u 

El símbolo ± en el ajuste de S indica que a los valores 
positivos de S debe restárselas el factor de ajuste, mientras que 
a los negativos debe sumárselas. De esta .forma, en todos los 
casos el ajuste acerca el valor de S a cero. La varianza de S se 
calcula: 

V = ---------------------
3 M CM - ll 
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A partir de los valores anteriores se calcula la estadística 
de prueba: 

J = 
V 

J se compara con la distribución de x2 con un grado de 
libertad, por lo que si es mayor que 3.84 puede concluirse, con 
una probabilidad de error tipo I de O.c)5 (a= 0.05), que existe 
una asociación significativa entre las tasas de respuesta y el 
orden de la variable de clasificación. Si J supera el valor de 
6.63 esta afirmación sólo tiene 0.01 de posibilidad de error. 

EJEMPLO V.8: la prueba de Jonckheere sobre la tabla Cx2 

Con el propósito de estudiar la relación de la edad con la 
tasa de fracturas diagnosticadas en perros se analizaron los 
libros de un consultorio radiológico, registrando la cantidad de 
animales que presentaban fracturas en cada 9rL1po de edad. Los 
datos se muestran en el cuadro V.15 

Cuadro V. 15 

Frecuencia de fracturas en perros de distintas edades• 

Edad Fracturas Otros Total 

Cachorro 70 (29)() 174 244 

Joven 38 (26)() 107 145 

Adulto 32 ( 12)() 244 276 

Senil 10 (5)() 202 212 

Total 150 727 877 

• Datos de Correa ( 1985) 

El cuadro 
derecha (parte 

V.16 contiene los casos que están abajo a la 
ª) y abajo a la izquierda (parte ~) para cada una 
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de las celdas de la tabla Cx2 9ue se está analizando. Puede 
constatarse en el pt'imer caso que a todas las celdas del lado 
derecho les corresponde una cuenta dt? cero y lo mismo sucede en 
el otro para las celdas del lado i;:quierdo, a sL1 vez, el IJlt~mo 
renglón no tiene frecuencias abajo de él y, por tal motivo, todas 
esas celdas se isnoran al calcular s. 

Cuadro V.16 

Sumas de frecuencias necesarias para calcular 5 

Edad 

Cachorro 

Joven 

Adulto 

Seni 1 

Como 
resultado 
ajuste se 
negativos. 

Sumas de frecuencias: 

Abajo a la derecha Abajo a la i~quierda 

Fractura Otros Fractura Otros 

553 o o 80 

446 o o 42 

202 o o 10 

o o o o 

e i!.> Cg) 

s = (553170) + W.138> + 202132)) - (0011741 + 421107) • 10(244)) 

s = 621 22 - 208 54 = 412 68 

S es positiva el ajuste consiste en restarle 
del lado derecho de la fórmula; recuerdese 9ue 
resta de los valores positivos de S y se suma a 

2 IBnl - 244 - 212 
s. = s - { ) = 412 68 - 216 = 410 52 

2 14 - 1) • 

el 
el 

los 
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ISO 17211 <877' • 1244" t 145' + 27b' + 212'11 • 
Y = = 2'1 638 ISO 

¡ 11771 1877 - 11 

s.• 41 052' 1 685 267 000 
J = = ------------ = --------------- = 56. 86 

V 29 638 150 29 638 15C• 

El resultado de J es mayor c:¡ue el valor de ~ con un grado 
de libertad aun para un '""'-""'"c1lor de a tan pec¡L1eño como 0.001, por lo 
c¡Lte se c:onclLtye c¡ue ex :i ste una relación significativa de la. 
variable ordinal -edac:S- con la respuesta -proporción de 
-Fracturas-. Es to indica q:ue la probab i 1 id ad de respuesta tiende a 
cambiar de un grupo a <:>tro de acuet"do con el orden entre elles; 
en este ejemplo la tendencia es a Ltna disminución en la tasa de 
-fracturas al aumentar la edad. 

e: l VARIABLE CUANTITATIVA EN C PUNTOS 

Un caso bastante c<=>mún es cuando se toman algunos niveles 
específicos de una vari..3.:.ble cuantitativa y se analiza la tasa de 
respuesta en cada uno d~ ellos. Por ejemplo, cuando un fisiólogo 
necesita determinar la rr.ortal idad causada por cierto producto, 
aplica algunas dosis específicas a lotes de animales 
experimentales y registr..a.;. la proporción de muertes en cada uno. 

En este tipo de pr-oblemas no sólo se busca inferir si el 
porcentaj,e de respuesta ~s distinto en las diferentes dosis, sino 
que se investiga si exl-s¡;.te una relac:ión del nivel de la variable 
c:uantitat iva -medido en forma numérica- y la proporción de 
respuesta .. 

En ocasiones no se!'"" uti 1 izan puntos específicos de una 
variable cuantitativa, s:i no que se conjuntan las observaciones de 
un inte1~valo deTinido; er-i este caso el modelo puede utilizarse si 
se consi del'a c:¡ue en c:ada srupo todas las observaciones 
corresponden al punto med lo del rango en c¡ue se encuentran. 

Este seria el caso si un veterinario del hipódromo decide 
averiguar la relación de-1 peso de los caballos de salto con la 
probabilidad de que sufr-an un accidente en la pista y agrupa los 
caballos de acuerdo cc:::>="n el peso y registra el nó.mero de 
accidentes en cada lc>te, Para analizar la proporción de 
accidentes puede asignar a todos los animales de un grupo el peso 
medio del. ran90 9ue los i ocluye; en el ejemplo v.10 se muestra un 
problema semejante. 
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Para describir el 
mcdific:ar el nivel de 
c:cmc modelo la ecuación 

cambio en la probabllldadb-"i!Iltlad de re-·espuesta al 
la variable cuantHal!Ya&...,.ü.vaseha...a. propLtesto 
de una rec:ta: 

e.1 = r + .E X, 

Donde X representa la variable c:uantlhtlw.iijt:lva y X :"- seña.1a el 
de la variable; e.-t. es la pt•obabllií 1111.illdad d• le respuesta 
a ese valor de la variable cuantlt:t.ii:lt:itatlva ....... r y r_ son 

i-ésimo nivel 
c:orrepond ien te 
los parámetros 
niveles de la 
la pendiente 
probab i 1 idad de 
vat"iable X. 

que describen la forma en q1Je se= se a· ..a.sacian los 
variable cuantitativa y la hudeb de respr .. uesta. :E. es 

y puede interpretarse cono ells el tiltnl.abio en la 
respuesta por cada unidad de ii: ei== lncrem,.,ento en la 

Este modelo es Citi 1 en muchos c:asos1 p11·0 c:::i·11"""0Prese1~nta algunos 
defectos importantes; el más c:laro de ellc!inc rssquepLla1ede indicar 
valores por debajo de cero o por encima de~no 1 U 11 " Jo que-? está -fuera 
del intervalo de cero a uno en el que se define '51nnelapr-obabil idad; 
sin embargo, en muchos casos este procedhl~nto o!tiose ac =epta por la 
senci lle.:: de aplicación y porc¡ue en un buen n 11úrneroo do casos 
describe bien la relación entre ambas varlat:!s/·íiables, Cuando la 
estimación obtenida mediante el modelo e1cede 1 gle=? los lí ~mites de la 
probabilidad, el valor se trunca en uno o en o n'n cera scegún sea el 
caso. 

Cuando este modelo no pueda ap 1 icarse n ti~ 1 tiene u..iuna variedad 
de alternativas en otras tecnicas enfocada i!Eia al a.e.nálisis de 
variables de respuesta binarias, como los ans anAlisi...is lógit y 
próbit. Siempre es posible encontrar una c~ci6n s. n1fll adecuaeLda para una 
investigación específica, pero no siempree1un1.JS1 un 111ftc::x:::>do sencillo 
de aplicar o de interpretar, de ahí que np:qe plante~ el que se 
describe en se9Ltida. 

El uso del modelo se basa en la esti1uclln o nim de lo!:5ii:S- parámetros 
que lo forman. Para obtener estimadoresdery 'C" ytse ciplic:an las 
si9uientes -fórmulas: 

± = 

r = t, I N - W I N J 

La varianza del estimador de lamb~ate, '!'!la•ecalcur la1 
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V (El = ( 1 / Nl <F,. / F. l 

' . . ' 

Los cálculos prel_iminareS -se ·---obtienen como una relaciór. de 
los v;ilores asoc:iados .. _a·_,. ·-tos·-.-di_stintos ·niveles de X y las 
frec:t1encias en cada __ cetda.·_::Er¡ la::.ya_r_i~ble binomial se utiliza ~l 
código (1,0) para indicar.:. _·cada: .. unD·. de los niveles, procurando 
asociar· el uno a la respúeSta~·.de:'_;interés y el cero a la otra. En 
las -fórmulas . descritas ··'a: · contfn_uación se considera que la 
respuesta d·e i'nterés .. Se colCcó en 1a columna derecha de la tabla 
Cx2. 

F"Y = t Ot1 X1 - W <t1) IN 
' 

Tan importante como obtener los estimadores para el modelo 
propuesto, es determinar si las estimaciones indican una 
asociación si9nific::ativa entre la variable cuantitativa y el 
porc:entaje de respuesta, para lo cual se obtiene una estadística 
de prueba: 

L = E> / V <E> 

Si L es mayor que el valor de tablas en la distribución de 
K!. para un grada de libertad y el nivel de a estipulado, entonces 
existe una asociación lineal significativa y se concluye que la 
proporción de respuesta cambia en relación con los cambios en el 
nivel de la variable cuantitativa analizada. 

Para estimar la importancia de las desviaciones con respecto 
a una asociación lineal se aplica otra prueba, la cual permite 
inferir si hay al9una tendencia distinta a la línea recta, como 
sería una relación curvilínea o con cambios en la tasa de 
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respuesta que varían ·_ar moverse en distintas zonas de la variable 
cualitativa. 

para 
V.3: 

La pru'eba consiste en restar L del valor total calculAdo 
xz utili:·ando el mátodo descrito al inicio de la secc.:.ón 

D =_&_e: - L 

El valor <D> se compara 
grados de libertad, si es 
que existe una desviación 
tendencia lineal. 

con la distribución de__!!_ con C - 2 
mayor 9ue el de tablas se concluye 
signiTicativa con respecto a la 

EJEMPLO V.9: respuesta binomial a un factor cuantitativo 

Durante una investigación acerca de los efectos letales del 
cloranfenicol se escogieron seis dosis del producto. Se aplic6 
cada una a un lote de die: ratones, midiendo la mortalidad en 
cada grupo. Los datos se encuentran en el cuadro V.17. 

El resulta.do de la prueba de ~ es de 36. 3801 y es 
si9niTicativo para los cinco grados de libertad 9ue corresponden 
al caso y o: = o. 001, indicando que la tasa de mortalidad varía 
con la dosis del cloranfenicol. 

Los cálculos necesarios para la prueba de linealidad de la 
tendencia, lo mismo 9ue para la prueba de desviaciones de la 
linealidad se muestran a continuación: 

W = .66 UOI t 1.32 UOI t 1.65 UOI t 2 110! t 2.64 UOl t 3 UOI = 112,7 

F.,= O 1.6.ll t 1 11.32) t 6 U.65l t 8 12! t 9 12.641 t 10 131 - 112.7 1341 / 60 

F"" = 17.1167 

F. • 10 1.66' 1 t 10 U.32> l t 10 U.65' l t 10 122 l t 10 12.W 1 t 10 13' 1 - 112,7 / 60 

F" = 37.0128 
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Fy = 34 - 34> / 60 = 14.7333 

Cuadro V.17 

Efecto letal del cloranfenicol en ratones• 

Dosis (9. / kg) Muertos Vivos Total 
(Cód i90 !) (Código 0) 

0.66 o 10 10 

1.32 1 9 10 

1.65 6 4 10 

2.00 8 2 10 

2.64 9 1 10 

3.00 10 o 10 

Total 34 26 60 

•oatos de González ( 1983) 

Por lo tanto, los estimadores del modelo sen: 

f = 17.1167 / 37.0120 = o.4625 

r = 34 / 60 - 112.7 / 60 <o.4625> = -0.3025 

V<f> = 1 / 60 (14.7333 / 37.0128> = 0.006634 

Antes de aplicar el modelo y de aceptarle como 6til; 
conviene hacer las pruebas sobre su validez: 
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c.uadro v. 18 

Tasas de re~puestáS .~:Jb~e~~adas·:-y_:; e~-t·im~.daS:\·_med iante el modelo 
' .. , .. ,;)".;>' ·- .,.,.-_ ... -' . 

Dosis 
<s. / ks> 

0.66 

1.32 

1.65 

2.00 

2.64 

3.00 

Di-ferenc:ia 

o.~ ;,'/2{i6;;~i':~'o.~~;~ <0.66> = o. 0028 0.2B'l. 

o;r 

0.6 

o.a 

0.9 

1.0 

··;.' ,. 
-<3025_:+ 0.4625 (1.32) = 0.3080 20.88'l. 

-;3025 + 0.4625 (1.65) = 0.4606 -13.94'l. 

-.3025 + 0.4625. <2.00) = 0.6225 -17.?SY. 

-.3025 + 0.4625 C2.64> = 0.9185 1.85'l. 

-.3025 + o. 4625 <3. 00) = l. 0000· 8. 50'l. 

-Este valor era 1.0850 y se truncó en 1 para no exceder les li•ites de Ja probalilidad 1 COiia se explicó antes, 

L = o. 4625> I O. 006 634 = 32. 2439 

Como L es mayor que 6. 631 que es el valor de Xl con un grado 
de libertad y o: = 0.01, hay una relac:ión lineal significativa 
entre la dosis de c:loranfenicol y la mortalidad. Ahora sólo falta 
obtener O, que es la prueba para desviac:iones con respecto a la 
l i nea 1 i dad: 

D = 36. 3801 • 32. 2439 = 4.1360 

El valor de la distribución de Xl con cuatro (6 - 2) grados 
de libertad y o:= 0.05 es 9. 49, c:omo D es menor, se concluye que 
no existen diferencias significativas can respecto a la 
linealidad. Sin embargo, parece haber una tendencia a estas 
desviaciones, en la dosis bajas el modelo sobreestima la 
mortalidad, después la subestima con los valores medios para 
volver a dar estimaciones excedidas en las mayores dosis 
analizadas. El cuadro V.18 muestr-a los valores estimados mediante 
e 1 modelo. 

Al parecer, aun cuando hay una apro>{imación a la recta, 
existe cierta tendencia hacia una relación curvilínea entre la 
dosis y la respuesta. Para interpretar correctamente estos casos 
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convienen preparat' una gráfica coma la V.1, donde pueden 
observarse las diferencias entre la 1 ínea estimada por el modelo 
y las tasas de resp~1esta observadas. Cuando se aprecia una 
tendencia clara a separarse de la relación lineal y D no es 
significativa, podría ser intet~esante incrementar el tamaño de. 
muestr? y repetir el experimento. 

EJEMPLO V.10: variable cuantitativa dividida en intervalos 

Como parte de una encuesta acerca de las condiciones de 
explotación de los bovinos en el trópico, se planteó investigar 
la relación entre el tamaño del hato y la desparasitación del 
ganado, Los ranchos se agrupat~on de acuerdo con el número de 
cabezas que tienen y en cada intervalo se contó cuántos aplican 
desparasitantes a sus animales. Los datos para cada grupo de 
ranchos aparecen en el cuadro V.19. 

Cuadro V.19 

Relación del tamaño del hato con la despat~asitación del ganado• 

Número de Desparasi ta No lo hace Total 
cabezas 

1-10 39 161 200 

11-20 42 58 100 

21-40 35 45 80 

41-80 36 34 70 

81-160 29 21 50 

161-320 17 13 30 

321-600 6 2 8 

601-2000 2 2 4 

Total 206 336 542 

•Datos de Barajas (1985) 
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El valor de ~J- es 54.0278, lo cual indica una diferencia 
significativa de la propoción de ganede1~os que desparasita entre 
los difere?ntes grL1pos de ranchos. Nótese que el valor de tablas 
para a == 0.01 y siete grados de libertad es 18.475 que es mcirior 
que el calculado. 

(~hora se requiere analizar la relación entre el tamaño del 
hato y la probabilidad de que practiquen la desparasitación, para 
lograrlo se uti 1 i::a como nivel de X el valor medio de los dos 
limites de cada intervalo. Para el primer caso es (1 + 10) / 2 == 
5.5, para el segundo (11 + 20) / 2 = 15.5 y así sucesivamente. 
Todos los valores medios se encuentran en la enpresión de W. 

W = 5,5 12001 + 15.5 11001 + 30,5 IBOI + 60.5 (701 + 120.5 1501 t 240.5 1301 + 460.5 IBl + 1300.S 141 ' 

w = 314 51 

F""' = 5104.2989 

FH = 9 458 587.085(1 

F,, = 127. 7048 

r = 5 104.2989 I 9 458 587.(185(1 = O.OOCI 54 

~ = 206 I 542 - 31 451 I B42 ICl.000 541 = 0.348 74 

V <rl = 11 / 504l 1127.7048 I 9 458 587.08501 = 0.000 000 027 

La prueba de linealidad de tendencia. 

L = (1.000 54' I 0.000 000 027 = 10.8 

El resultado es significativo, por tanto ewiste una relación 
lineal entre la proporción de ganaderos que utilizan 
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parasiticidas y el número de cabezas que poseen. La prueba de 
desviaciones alrededor de la tendencia 1 ineal es: 

D = 54.1)278 - 10.8 = 43.2278 

Como ~ con O. 01 y cuatro grados de 1 ibertad es 18. 467 
también es significativa, lo cual indica 9ue una relación 
rec:tilí.nea no es lo bastante buena como para describir la 
relación entre ambas variables por lo 9ue se requiere un análisis 
detallado de esas diferencias; utilizando métodos como ló9it y 
próbit puede cubrirse esta necesidad. 
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CAPITULO VI 

DETERIHNACION DE!. TAMAÑO DE MUESTHA 

1. INTRODUCCION 

Una de las preguntas iniciales en casi toda investigación es 
¿cuAntos casos se deben incluir en la muestra. para que sea 
confiable? En este capítulo se aborda el problema del tamaiio de 
muestra. 

Al utilizar una prueba estadística debe recordarse que el 
resultado puede conducir a dos tipos de error (descritos en el 
Cap. IV). La lógica en que se fundamentan las pruebas ~rmite 
controlar la probabilidad del error tipo I (a: alfa), pero la 
probabilidad de cometer un error tipo 11 {S: beta) depende del 
valor de a, del número de observaciones en la muestra y de la 
magnitud de la diferencia entre los parámetros (diferencia entre 
las poblaciones o diferencia real). La dependencia entre a y '3 se 
expuso al explicar la lógica de las pruebas estadisticas y los 
dos tipos de error que pueden cometerse. Ahora se tratará la 
forma en que el tamaño de la muestra influye en '3, a continuación 
se describen los métodos para determinar cuántas observaciones se 
deberán incluir en la muestra de interés. 

2. RELACION DE !.A POTENCIA CON EL TAMAÑO DE MUESTRA 

La probabilidad de no cometer un error tipo 11, o potencia 
de la prueba, cuyo valor es (1-'3) cuando en verdad los parámetros 
son iguales, está determinada en gran medida por una función del 
tamaño de la muestra estudiada; es decir, está relacionada con el 
núaero de observaciones que se tengan. Una muestra demasiado pe­
queña dificilmente proporcionará información confiable sobre la 
diferencia entre los parámetros de dos poblaciones; por ejemplo, 
si se tiene interés en comparar la tasa de fertilidad del ganado 
cebú con la de las razas europeas, y sólo se registran cuatro va­
cas de cada grupo, la cantidad de información disponible no per­
mitiría obtener resultados concluyentes acerca del problema. Por 
esto se han generado métodos que permiten detérminar el número 
minimo de observaciones que deben constituir la muestra para ob­
tener información suficiente y confiable. 

Por otro lado, es importante destacar que una muestra dema­
siado grande permitiría declarar significativa casi cualquier di­
ferencia. por pequeña y de poca repercusión práctica que ésta 
sea. Si en el estudio sobre fertilidad del ganado hindú comparado 
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con el europeo. se tomaran los <latos lle diez mll hembras de cada 
especie, se considt!rarian significa ti vas discrepancias menoreg al 
1% entre las tasas de fertilidad, aunque u11a difert!ncia tan =r~u­
cida no es de interés en la practica. l!:sle problema es poco fre­
cuente en la investigación pecuaria, ya que, por lo genera 1. e.l 
alto coslo de mantener a cada animal experimental obliga a .redu­
cir el tamaño de la muestra conforme a los recursos disponil>les. 

Incluso algunos autores afirman que el error tipo L casi 
nunca ocurre, ya que los parámetros de <los poblaciones casi siem­
pre son distintos, aunque muchas veces la diferencia sea en ex­
tremo reducida. Se deduce entonces que el investigador debe poner 
mucha atención en obtener una muestra de tamaño suficiente para 
contar con información confiable, pero que no sea tan grande que 
encuentre significativa una discrepancia irrelevante. 

En consecuencia, a lo largo de este capítulo se hace refe­
rencia a la "determinación del tamaño de muestra" y no al "~amaño 
mínimo necesario" de la misma. Los métodos expuestos permiten es­
timar el número mínimo de datos necesarios para no sufr.3.r los 
problemas de una muestra pequeña, pero también indican el .limite 
máximo con sentido práctico. La siguiente sección conti~e dos 
inétodos para determinar la diferencia de interés práctico ...que es 
deseable detectar en un estudio. y la Sección Vl. 3 presel'kta los 
procedimientos para determinar el tamaño de la muestra. 

3. DIFEllENCIA HINlHA POR DETECTAR 

En la sección anterior se explicó la importancla de evitar 
el uso de muestras demasiado grandes que conduzcan a un re=3ultado 
significativo para diferencias irrelevantes. Determinar el número 
apropiado de datos en la muestra exige conocer cuál es l .a dife­
rencia más pequeña entre los parámetros que es de imp<>rtancia 
práctica. En esta sección se analiza un método para calcular la 
"minima diferencia importante" entre dos proporciones. 

Al analizar algún fenómeno específico, por lo general se 
tiene una idea previa del resultado que cabe esperar, la cual 
surge de la experiencia del profesional dedicado al tema_ de es­
tadísticas anteriores, ya sean propias o de la literatura espe­
cializada, o bien de una muestra piloto. Dado el mínimo de infor­
mación, el encargado del estudio podrá determinar el tamaiño de la 
muestra. Cuando no se cuenta con ningún dato previo, dificilmente 
podrá determinarse el número de casos que habrá de con~ener la 
muestra, en esta situación será de gran utilidad tomar U71a mues­
tra piloto y examinarla. 

En algunos casos. cuando no se tiene información previa. es 
úti saber que, si los demás factores permanecen const~ntes. el 
tamaño de muestra para una variable binomial es máximo cuando la 
proporción de interés es de 50%. de modo que puede empleaa.rse es te 
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valor para calcular el número de observaciones que d~be contener­
la muestra¡ es decir 1 que puede tomarse la muestra nec:ei;aria. pilra 
analizar una proporcion de la mitad y. en caso que s~ presentara 
un porcentaje menor. de todos modos la muestra sería suíicit=~nte~ 
A continuación se detallan algunos procedimientos par2:1. est.imar la 
proporción o la diferencia entre proporciones con qu~ debe desa­
rrollarse el cAlculo del tamaño de la muestra para est=:udios basa­
dos en la tabla 2x2. y des pues se exponen los mélc::>dos para el.. 
cAlculo mismo del tamaño de la muestra. 

a) VENTAJA HINIHA SOBRE EL ESTANDAR 

El punto de vista mAs utilizado cuando se compar=>. la tasa de::: 
respuesta en un nuevo grupo con respecto a un esttu1dsar 1 consist~ 
en fijar un mínimo de venta.ja que el nuevo debe .?:rebasar par~ 
considerarlo mejor~ Si se busca la comparación ent:cre un nueve:::> 
tratamiento y el que se tiene en uso, conociendo .la tasa actua:B. 
de respuestas favorables (P) y suponiendo que todec::::>s los quot= 
responden al tratamiento actual lo harán con el nue-..r0 1 entonces; 
lo que se requiere es que el nuevo beneficie a U?:na fracciór-i 
suficiente (F) de los que no responden (Q = l - P) p-ara Justifi­
car el cambio. de modo que alcance un porcentaje t-otal de res­
puesta (P + QF). 

Ejemplo VI.1: ventaja mínima sobre el estAndar 

Si un labora torio fabrica una vacuna con SSX d.S.e eficacia =:Y 
quiere probar una nueva vacuna. el responsable del E:studi.o pued.~ 
pensar que si ésta protege al menos a un tercio eme los que n~ 
responden al producto en uso. entonces vale la pena cambiar a L-a 
producción de la nueva vacuna. 

La vacuna actual falla en el 15% de las vect::==S 
(1 - 0.85 = 0.15). Si la nueva es efectiva en la ter=era parte d,e 
estos casos, (15%) (1/3) = 5%, entonces debe alcanze..r por lo•~­
nos un 5% más de protección que la otra, con t=J.Il total d:ie 
85% + 5:4 = 90X, por lo que sólo una tasa de prote=cl6n del 9()11';4 
justificaria la nueva vacuna. 

b) RAZON DE MOMIOS ENTRE LOS GRUPOS 

Otro método útil para planear valores esperac::l<Js para .31.a 
proporción de respuesta en los grupos a estudiar ese basa en 31.a 
razón de momios (ver el cap. III para una descripció.-i de esta e::5:3-
tadistica). Cuando se requiere confirmar o refutar 1.:-s resultad<=>s 
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91!~! :rama¡;o de la Muestra 

de estudios previos .. Y. se cuenta con los datos necesarios para 
calcular- la raZ6n··(c1e:_·mómios en esa investigación anterie>r, lo me­
Jor será.. · ... evaluar ·-1a1

:' p'roporción de rf·spuesta en uno de .1.os grupos 
con base·. en .:la·.: razón· de momios de:l estudio anterior y en l~ in­
formaciórl·. Que. se t'enga sobre la otra muestra de interés -

tl P, 
p,, = --------- ----------

~ P1 + (.:l. - P1 

Donde t1 representa la razóil de momios y P ... es 1.a 
probabilidad de respuesta en uno de los grupos • 

Teniendo la 
grupo, se procede 
métodos expuestos 

proporción de respuesta que se espe.ra en cada 
a calcular el tamaño de la muestra conforme los 
en la siguinete sección. 

Ejemplo VI. 2: proporciones basadas en la razón de momios 

En un lote de gatos registrados en una clinica 1 se encontró 
que los animales adultos padecen cierta enfermedad con una fre­
cuencia dos y media veces mayor que en los jóvenes U1 = 2.S). Si 
se quiere verificar esta observación en otra poblacibn de gatos, 
sabiendo que el padecimiento se encuentra en el 15X de los adul­
tos, puede determinarse la tasa de enfermos que cabria espt!rar 
entre los jóvenes: 

2.5 (0_15) 

P,, = ------------------- = 0.3061 
2.5 (0.15) + 0.85 

Lo cual indica que, si los datos confirman la información 
anterior, la proporción de enfermos en el segundo grupo debe os­
cilar alrededor del 31X. 

4. TAMAÑO DE LA MUESTRA PARA ESTUDIOS CON MUESTREO HULTJNOHIAL 

A1 ap.licar el muestreo mult1nomiaJ. (descrito en el Cap. II), 
se tendrá necesidad de saber el número de casos que deben formar 
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la muestra para representar adecuadamente a la población <.Je 
referencia. Para tratar éste caso se~ determinara el tamaño de la 
muestra ~necesario para estimar las proporciones de una da .las 
variables dicotómicas consideradas¡ al efecto. el cálculo s~ ba­
sará en las probabilidades marginales. consideradas aquí como cs­
timaGiones de la proporción de individuos que poseen uno u otro 
valor para cada una de las variables binarias que se están estu­
diando. 

Lo primero que se requiere es señalar un valor esperado para 
las probabilidades marginales de una de las dos variables 
dicotómicas. es decir para la que se usará como base para deter­
minar el tamaño de la muestra. De las variables consideradas, 
ésta deberá ser la que tenga un proporción más cercana al so~. 
por que, como ya se explicó, mientras más cercano al 50% mayor 
será el tamaño de la muestra necesaria. El valor esperado puede 
surgir del conocimiento que se tenga del problema, de experien­
cia. de lo descrito en articules relacionados. o bien de un estu­
dio piloto; por ejemplo, alguien puede afirmar que la mortalidad 
durante la lactancia será de un 10%, o plantear: que de acu~l'dO 
con el tipo de alimento. las cualidades de las instalaciones y el 
programa sanitario aplicado. la tasa de diarreas e11 lechones debe 
ser de 201.. 

El segundo punto de importancia es la precisión con que se 
quiere estimar el porcentaje referido. Es fácil ver que, para una 
evaluación muy vaga. como podria requerirse en una primera 
aproximación a un problema. basta un lote pequeño¡ pero lograr 
una estimación fina exige una muestra grande. Por ejemplo. para 
estimar con un error menor al 11. el porcentaje de vacas lecheras 
enfermas de mastitis en el valle de México. se necesitaría una 
muestra numerosa: más de mil hembras¡ mientras que, permitiendo 
un error del 10% en la estimación, se tendría suficiente con unas 
cien vacas o incluso con menos. Lo común es fijar la precisión 
del estimador en 1, 5 o 101. (0.01, o.os o 0.1), ya que estimar 
una proporción con fluctuaciones mayores al 101. conduce a un re­
sultado pobre en información sobre el problema. 

a) PORCENTAJES MEDIOS 

Si se conoce el valor predicho para el porcentaje y se tiene 
la precisión requerida para el estimador, sólo falta fijar el 
grado de confiabilidad con que se trabajará, la confiabilidad 
representa la probabilidad de que el error de estimación sea 
igual o menor que el limite señalado. por lo cumlin se utiliza 95% 
o 991. de confiabilidad. Si el porcentaje predicho fluctúa entre 
30% y 70%, el tamaño de la muestra se obtiene: 
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~ = K P (1 - P) / e' 

Donde: P ~s l.ci pr()poré-ión prc:.dicha, e representa 
la precisión <.le estimador y K varia con la conf iabi 
lidad, K = 3.8416 para 95X: y K = 6.6358 para Y9X 

Ejemplo VI.3: muestra para un porcentaje medio 

- -

En un rancho ganadero se investiga la proporción de animales 
parasitados y su relación con el origen del ganado. Se espera que 
haya un 35X de animales afectados y se estima que 45~ del total 
prov.i ene de otros ranchos. Como 45?. es el más cercano a SOX, se 
utiliza como base para determinar el tamaño de muestra, si se 
permite un error de estimación hasta del 10?. -precisión del 0.1-
con una confiabilidad de 95?., la muestra se calcula: 

~ = 3.8416 (0.45) !1 - 0.45) / 0.1 2 95 

Lo cuál indica que si se examinan 95 bovinos y se califican 
de acuerdo con su origen y al diagnóstico parásitológico, se al­
canzará una muestra de la calidad estipulada. 

b) PORCENTAJES PEQUEÑOS 

Cuando la proporción predicha se encuentra por debajo del 
307., la precisión del estimador que se busca se expresa en forma 
relativa, a través del coeficiente de variación. Este indica el 
error estándar del estimador como proporción del porcentaje esti­
mado; por ejemplo, si se estima un porcentaje de 10% con un coe­
ficiente de variacion del 0.2. entonces se permite un error de 
estimación máximo de 2X (0.2 de lOX). Lo más común es fijar el 
coeficiente de variación permisible en SX, 10?. o 20X (O.OS, 0.1 o 
0.2). Para este tipo de casos, la muestra se determina mediante: 

~ = (1 - P) I (P V) 

Donde: V es el coeficiente de variación 
expresado como fracción del estimador 
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~Jemplo Vl.4: muestra para un porcent<>Je pequeño 

J\l analizar la proporción de vacas con maslitis y su rela­
ción con la desinfección del equipo de ordefio, se decide 11 ti tizar 
la variable de salud de la glándula mamaria como base para deter­
minar el tamaño de la muestra. Se plantea que cabe esperar un lSX 
de vacas enfermas y que se quiere un coeficiente de variabilidad 
en el estimador de SX: 

~ = (1 - 0.15) / {0.15 (O.OS)} = 113 

De este modo. con 113 observaciones puede determinarse la 
proporción de vacas con mastitis, logrando un coeficiente de va­
riación máximo de SX del estimador. esto signiíica un error es­
tándar de hasta 5% del valor del estimador; sí el estimador es de 
20X, SX de variación significa un error estandar de 1% (lSXJ 
[207.] = 17.). Si se optara por un coeficiente de variación del es­
timador de hasLa 20%, la muestra debería incluir sólo 28 vacas: 

H = (1 - o.1s¡ / {o.1s co.211 =~e 

Por supuesto que, en esta segunda muestra, el resultado se­
ría un estimador mucho menos preciso que en la primera. 

c) PORCENTAJES GRANDES 

Una situación muy similar a la anterior se presenta cuando 
la proporción que se espera encontrar esté por arriba del 70%. La 
única diferencia es que se invierten la relaciones entre la pro­
porción de interés y el resto. por lo cúal la fórmula aplicable 
en este caso es: 

H = P / {(1 - P) V} 

Si se examina la expresión anterior, se encontrara que es la 
misma ecuación que en el caso anterior. pero los valores de P y 
de 1 - P se han intercambiado. 
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Ejemplo VI. 5: tamaño de la· muestra para un porcentaje grande 

lJurante la evaluación de una empresa porcina se requiere 
estl1oar la tasa de fertilidad de.· las hembras del pie de crla. se 
piensa encontrar alrededor del SOX de fertilidad al primer servi­
cio. Buscando un coeficiente de variación no mayor del 5%. el ta­
maño de muestra se resuelve: 

M = o.a / {ll - o.a> o.us~ = ~u 

Lo cuál indica la necesidad de integrar la muestra con los 
datos de fertilidad de 80 cerdas. 

S. TAMAÑO DE LA MUESTRA PARA ESTUDIOS COMPAHATlVOS 

Si el propósito de un estudio es comparar las proporciones 
de dos grupos, es decir, cuando se aplican muestreos comparativos 
o experimentales, se debe determinar el tamaño de la muestra que 
permitirá contrastar los porcentajes de ambos grupos mediante una 
prueba de potencia adecuada. 

Por tal motivo. para estos casos se plantea la determinación 
del número de casos que deben integrar la muestra con base en la 
potencia (en el Cap. IV se explica este concepto), de modo que 
permita una alta probabilidad de detectar como significativas las 
diferencias entre las muestras cuando los parámetros en verdad 
difieren tanto o más que la mínima diferencia de. importancia 
práctica. 

Para desarrollar los métodos que se describen a continuación 
debe especificarse el valor de a (véase el Cap. !V para una 
explicación de a) y la potencia con que se desea trabajar. Para 
definir a deben tomarse en cuenta las posibles consecuencias del 
resultado de la prueba: si encontrar que los porcentajes difieren 
significa que el tratamiento en uso será sustituido por el nuevo 
o que deberán invertirse mucho más recursos en la investigación 
al respecto. entonces cometer un error tipo I será grave y deberá 
usarse un valor pequeño para a. por ejemplo a = 0.01. 

Por el contrario, si las conclusiones serán utilizados como 
una parte más del conocimiento en relación con cierto fenómeno, 
no es tan importante el riesgo de cometer un error de tipo I y a 
puede elevarse a 5~ e incluso a 10~ (0.05, 0.1). 

Además es necesario especificar la potencia de la prueba. 
Cohen (1969) propone un criterio útil para hacerlo: planteando 
que. en forma general, el error tipo I es cuatro veces más grave 
que el error tipo II, entonces B debe fijarse cerca de cuatro v~­
ces el valor de a y, por tanto, la potencia (1 - Bl debe fijarse 
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en 1 - 4u. Siguiendo este criterio, para u = O.Ol se recomit:!n<la 
usar una fJOLencia de O. Y!:>; cua11do a = U. O::>, la puteucia debe es­
tablecerse en-· O. a. Sin embargo, en ningún ca.so es convt?nient:e qu~ 
la· potencia sea menor que el 7U'X., aun cuando se emµlee11 Vét.; ort:s 
de a de 10%. 

A partir de los valores esPf;!rados para cada una de las pro­
porciones a comparar, de la magnitud de a y de la potencia reque­
rida puede definirse el tamaño de cada una de las dos muestras. 
Al efecto se necesitan los siguientes datos: 

P~ y P=: proporción de respuesta predicha para cada uno de los 
grupos interés. 

K.: constante que separa una fracción a/2 en el extremo superior 
de la distribución normal estándar de probabilidades. El 
cuadro Vl.1 muestra las constantes adecuadas para una amplia 
gama de valores de a. 

K..,: constante para la potencia requerida. tomada del cuadro Vl .1. 

P: proporción media de respuesta. P = CP, + P~) ¡ ~ 

Fleiss (1972) demuestra que el número de casos necesario en 
cada una de las dos muestras se estima mediante: 

{K • .f(2 P (1 - P)} + K,. .f(P 1 (1 - P 1 ) + P2 (1 - P2 )}}2 

M = ----------------------------------------------------------
!P1 - P2l 2 

El resultado indica cuántas observaciones deben integrar 
cada muestra. por lo que el total de casos en la investigación 
será el doble de lo que señala M (N1 + N2). 

Si se prueban diferencias en un sentido especifico, es decir 
cuando la prueba implica hipótesis unidireccionales. como en la 
prueba exacta de Fisher. debe tomarse la constante marcada con el 
doble del valor de a a utilizar. ~n la potencia no se hace ningún 
cambio; por ejemplo. si se aplica a = 0.01 se buscan las 
cons1.antes para a = O. 02 y para una potencia de 95~. 

En la expresión anterior no se considera la corrección por 
continuidad recomendada en muchas de las pruebas descritas. Kra-
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mer y Grecnhouse (1959) desarrollaron un método para ajustar el 
tamaño de la muestra cuando se ha de aplicar esta correción: 

N_ = N / 4 { 1 + ~ ( 1 + B / ( N i P, - 1'2 ¡ ) J }' 

tt ajustada <~~> es el número 
muestra para los estudios que serán 
con corrección por continuidad. 

de casos necesarios en cada 
evaluados mediante una prueba 

Al calcular el tamafio de la muestra, recuerdese que, mante­
niendo los demas factores constantes, al aumentar a el tamaño de 
la muest.ra será menor. Por otro lado, si solo se modiiica la po­
tencia, al incrementarla también habrá un aumento en el número de 
observaciones necesarias. Ahora bien, conservando fiJOB a y la 
potencia. cuanto mayor es la diferencia entre los porcentajes me­
nor es la cantidad de datos necesaria para encontrar significa­
tiva esta diferencia. 

Cuadro VI.1 

Constantes para la determinación del tamaño de muestra 

Potencia"' ... 

0.001 3.296 0.995 2.576 

0.002 3.090 0.99 2.326 

0.005 2.813 0.98 2.055 

0.01 2.576 0.95 1.645 

0.02 2.326 0.90 1.282 

o.os 1.960 o.so 0.!142 

0.1 l.645 0.75 0.674 

0.2 1.282 0.70 0.524 

-~----~~--------~-~-~~~ 

•Para probar hipótesis unidireccionales se tooa la constante correspondiente a :za y la potencia del renglón a. 
••1.a potencia escrita en el alslO renglón es el valor rec-.xlado para cada nivel de a. 
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C.B:P-.:-. VI Tamaño de la Mue~ t ra 

EJEMPLO l/I .6: tatáaño <le La muestra para comparar porcent:a.ies 

Vol viendo al ejemplo V 1.1, se tieue u110; vacu1H:1 co11 U!>X. de 
efict!cia y se quiere probar si la nueva vacuna alcanza el YO~ de 
protección. Considerando que un error lipo l tendria consecue11-
cias de importancia para el laboratorio, ya que invertirla en un 
cambio inadecuado,. entonces se utiliza a ::: 0.01 y, de acuerdo con 
lo recomendado en el cuadro VI.1. una potencia de Y57.. 

Nótese que la diferencia fundamental con los ejemplos Vl.3, 
VI.4 y VI.S es que aquí se aplicará un muestreo experimental 
-aunque podría ser comparativo-, que exije una muestra separada 
para cada grupo, mientras que en los ejemplos citados se trata de 
muestreos multinomiales, o sea una sola muestra que luego se cla­
sifica de acuerdo con las dos variables binarias de interés. 

p = (0.85 + 0.9) /2 = 0.875 

{2.576 m {0.875) 11 - 0.875)) t 1.645 H0.85 (O - 0.85) t 0.9 11 - 0.9)))' 

~ = -------------------·--------------·---------------------·-----------------
( 0.85 - 0.9)' 

!'! = 1 555 

Si al analizar los resultados se ut.iliza uua prueba cou co­
rrección por continuidad, el número de animales que debe some­
terse a cada vacuna aumenta a 1 634. 

~ .. = 1 555 / 4 {1 + < 1 + 8 / H 1 555 1. 85 - 91)) P = 1 &34 

Estos datos señalan que el estudio debe incluir un total de 
2{1 555) = 3 110 animales o 2 (1 &34) = 3 2&8 con el ajuste, que 
es una muestra bastante numerosa, pero debe observarse que la in­
vestigación se enfoca a detectar una diferencia pequeña de -sólo 
SX (90X - 85~ ::: SX)-, con base en una potencia grande y poca pro­
babilidad de cometer un error tipo I. Sl se redujera la potencia 
de 1a prueba a 75X, el resultado seria: 

!:! = &O& 



r:!- = 684 

Con lo cuál~ se verifica que, a mayor potencia, la mue::olra 
neceBaria se incrementa, en tanto que al aumentar a se disminuye 
el tamaño de la muestra. De manera semejante, si a se conserva en 
11. y la potencia en 95%, pero se busca una comparación entre pnr­
centajes esperados de 85% y 95~. sólo se necesitarían 317 casos 
-con el ajuste 356- lo que representa una reducción casi a la 
quinta parte al aumentar la diferencia buscada de 5% 
(907. - 857. = 57.) a 107. (957. - 857. = 107.). 
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