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CAPITULO T

LA "CABLA DE CIONTINGENCIA X2

1. INTRODUCCION

o tabla 2x2 es un medio para resumiry presentar los re-
sultados de cierta clase de estudios, su Forma es familiara la
bayorda de loo profesionales, por lo que es wplissente aceptada

¥ cabalmente entendida
20, en

EL cuadro T.1 auestra el esquena general de lo tabla
1a esta a-

To mas Tmporianta, oo £anl da

el se

lectura es simple y‘
analizar e interpretar.

Cuadro 1.1

Esquema general de la tabla de contingencia 2x2

variable X
o 1 Total
o 2 b ra
Vvariable ¥ .
1 e a I
Total eq e ¥

2. APLICACION DE LA TABLA 2x2

La tabla 2x2 es G4til cuando se consideran dos variables en
cada sujeto exawinado, v cada una de ellss sblo tient resul-

cién a la tabla 2x2.



Cap. L .La_Tavia 4x2

ustas dicotomias Son muy frecuentes en La vida real: “exito
o fracaso” y "dia ¥ noche” son ejemplos en los que s6lo se consi-
deran dos resultados, $in valores lntermedios entre ellos. Estos
casos son aun mas [recuentes en problemas biologicos. donde clu-
sificaclénes como "vivo o muerto"., vy “hembra o macho” no dejan
lugar a puntos medios; en general, abundan las situaciones en que
se examina la "presencia o ausencia” de alguna caracteristica.

comin asociar un codigo binario a los resultados de estas
variagion. Lo mh Frecudnte et utilizar 13 Gifrss "eere” y rumor
para designar a cada valor de la variable. E1 codigo binario 0 y
1 se aplicara a lo largo del texto.

3. LAS VARIABLES QUE FORMAN LA TABLA 22

a lograr un uso correcto de la tabla 2x2, las variables
que 1o Formar doben poseer dos caracteristicas: que estén consti
tuidas por dos valore

Gontinuacion se expiicad cads una da ellas:

a) DOS VALORES EXHAUSTIVOS

condicien de dos_valoree exhaustivos indica que los dos

dnicos niveres de 1a “varfsole cubson los resultados posi-
por tanto, Ro existe otro Tesultado v doble; por edemplo
al clasificar una hembra en gestante o vai ests o

en gestacién, no hay mas.
lgunos casos puede ocurrir que a pesar de que existen
nte que no
todas las razas posibles, pero la poblacion de referencia para la
investigacién solo incluye vacas de las dos razas citadas, y esta
limitacion debera tenerse en cuenta al concluir sobre log resul-
tados obtenidos.

b) VALORES MUTUAMENTE EXCLUYENTES

La ion de indica que cuando
ocurre alguno de los resultados es imposible que suceda el otro.

. no puede tenerse una hembra que al mismo tiempo esté y mo en
gestacién.



Gap. L La_faoke 2xt

Tamplen para esta segunda caracteristica puede haber wcep-
ciones teéricamente viables. Al buscar infOrmacion scbre aluanos
de las facultades de veterinaria y de administracion (se supome
que se tiene interés en investigar solo a la poblacion de estas
-dos 4reas), puede existir el caso, ounque es raro, de personas
-que cursen ambas carreras; por tanto el estudio y las conclusio-
nes deberén linmitarse a Quienes siguen 56l una de estas dos pro-
fesiones .

For awpuesto, puede haber estulios en los que exists algum

icibn en! i para alguna varia-

Tlo, con  casos que coabinen los dos Fveles de 1a variable, pero
~quedan Fuera de 1os propésitos de este 1ibro

—4. CUALIDADES DE LAS VARIABLES BINARIAS

Las variables binarias tienen dos cualidades que les con-
=fieren ventajas interesantes
irmo a una eacala dicotomien. y 2) puaden dar un orden propio a
Sias varaables rominslas; Para dpovar 1a sxposicien, el cumdes 1.3
<ontiene un resumen de las escalas de med.

3) LA ESCALA DE MEDICION MAS SIMPLE

hecho de que cualquier medida pueda simplificarse lle-

~wtndola a una escala bimaria es facil de intuir. Por ejemplo, una
~variable cuantificada en escala nominal, como la raza de un bo-

Xrepo (Tatasoo, Suffolk o Dorset), puede transforsarae en alcoto—

- lana o de pelo", o bien, 5i Ee atiende al nisero

Sic oriam por camada: "raza multifara o uniparar, la clasificacion

lependera del motivo de la investigacién. Aun las variables mumé-

=icas, como el peso de una vaca, pueden reducirse a un juicio di-

Sottaico: “hasts 350 ke o més da 350 kg": otro edemplo padria re-

o “peso para salir al ser-

Se debe hacer notar que reducir una variable cualquiera a
wmna expresion dicotémica implica, de manera inevitable, una pér-~
de informacién sobre el evento medido; a cambio, la reduc—
<16 ofrece mayor simplicidad en el anilisis e interpretacion del

weentaja derivada de la facilidad de registro, de analisis o de
4_nterpretacion.
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Cuadro [.2

Caracteristicas de la escalas de medicion™

T
¥ distancia

RAZON O
PROPORCION

= 0. 6
distancia,
cero y razén
matematica

ABSOLUTA

o, 6,
distancia,

cero, razén
mateaatica y
escala unica

ESCALA CARACTERISTICAS
NOMINAL ~Es 1a escala de wedicin aés sisple. 4sigma un noabre diferente a cada distinta sani-
- festaciinde s il or o que s cractritics s
2y o
iuales para esa variable. Los sajetos que reciben un xiswo noabre para la carcle-
oticn o et 00 igutlcs en cuanto 2 esa variable se refi
Los casos clasilicados en distintas gru-
dif 3
ESEMPLOS 5 sl Ia e, 1a s s e anre s  iferets de o
cerdos, los ave 2 su Vez Son tolos cerdos  distintos de las vacas ¥ Las cabras.
BINARLA -variable nominal g comarte alginas cialidates de Las odlales.
ORDINAL i o st il cont L (o e o i el T s e
e asigoar o , adeais de las caracteristicas anteriores, aqui s tieoe
= o, QDN EROPLO trie 1 valares 8 10 rlble, & nf, g 51 10 s
<y ntos exEre grdgos, 9i00 e te sabe cuales 500 REJOreS 0 Reyores que cuales at
-EJEMPLO: al nedir el estado de caroes en buew, regular y malo hay w relacitn
ordinal en 1 que bueno 3 aefor que 1os otros ¥, a fu vez, reqular aveatala a malo,
INTERVALO ~Es 1a priscra escala proplaseste nimerica; aunque en Jas dos priseras se pueden Usar

niaeros, eston se plican en un sentido estrictasents poniral. B esta escala,
-hlis slerors e sty 1 el e DISTANCLA o e 2 ol o s
e ) cocpto de gt <o 1 Al e cah el cn et
ot et Ko o bl o 2, hrs. 5 otk coty e
ETBHBLO: o sl s ewerain, 15 o poer g 2, esctnte 7 .

4 se aiaden dop caracteristicas faportantes, la prisera es que el cero ya oo e
bitara, sloa e s i EUNTO_DI_BARTIDA WEAL o clpl,
o kg o 50 1 e y £ 1 Pata e qut 5 b L aeicith 6 ene, sin

-mu. abors LA_RAZON TIENE SENTIDO: 6 kg o5 el duble do 3 ke Y
casbie Ja escala eata Tazb o proporeltn se santiee.
~1as arscriss d et eeala prltesafectuar (s 1an eraciones maicas
<on ins resultados, Notese que en 1a escala de Intervalo 5810 se poede calcular 12
diferencia, va que es 1a lca apropiada a las caractesiaticas de esa escala.
~EJEMPLOS : 1os elexplos de variables nedidas en ura excala de rast 50 foconta-
bles, 1a que incluyen todas las medidas de peso, volusen y istancia,

~Con Ireciencia esta escala 5¢ cousidera dentro de Ja de razth, ya que la caracteris-
tica que se 20ega oo es de cansccuencias isportantea para 1a fuerza de 1t aedicitn.
1a escala abeoluta se refiere a 1os conteca de objetos, por 10 que 1a ESCALA_ES
UNICA e imasiante, y2 e 1a wedicida se refiere al ninero e individucs, objetos
0 de sucescs, de avera que 1a escala de sedicttn depende de o que 5e cventa y 0
puede canblarse: si ¢ cuentan alginos 7eces, 1a escala e peces y Singum otra.

~EJEMPLOS: Niero de aves en uma parvada, cantidad de lechones en la casads,
eontzo de pardsitos cq wa mestra da beces, total de granfes en ua regita,

* Ls siatolos debalo de 1oa nosbres de 1as escalas de mediclén resumen Jas caraoteristicas de cads ua,



Por otro lado, es claro que la reduccion aplicable en cada
caso particular depende del interés que haya motivado el estudio
y de las preguntas que se pretende responder con la inforaacion
Que se obtenga al terminar el traba

b) LA FOSESION DE UN ORDEN INTRINSECO

La segunda caracteristica que favorece a las variables de
dos niveles es que pueden dar un orden propio a las nominales,
debe a que

las cuales no po: intrinseco. Esto s
cuando s6lo hay dos valores posibles para la variable, puede juz-
garse iera de os como mejor o mayor que el otro o
simplemente asignarles los valores 0 y 1, sin importar a cual se

favorezca o se le dé el valer mas grande, Sin que esto afecte la
estructura propla de los datos.

e comprueba facilmente que a una variable nominal con tres
iveles no puede dérsele un orden sin poner en jusgo un

parte de In organizacion do 1os d4tes, Mo pucde ser Gnica e inew
quivoca.

Usando de nuevo el ejemplo sobre las razas de borregos, si
se insistiera en darles un orden, alguien podria ordenarlas de
a w

la longitud o de acuerdo la calidad de la lana producida.
4, hab, ntos criterios para ordenar las razss como diferen-
tes intereses pudieran existir sobre est de borregos, lo

cual hace patente que no cienen un orden intrinece v Gnico ehtre

suo gucede con todes les verisbles noninales. exeep-

embra” y "0 = macho".
£ Valores es tniea y que el orden
relative entre ambos no afecta 1a medicion de la variable




NOMENCLATURA UTLLIZADA EN LA TABLA 2x2

Los valores que aparecen en toda tabla 2xz son el resultado

el nivel 0 para ambas variables, por lo que puede re-
presentarse como (0,0): b es la cantidad de individuos que tienen
el valor 1 para la variable X (clasificacién vertical) y 0 para
la variable Y (renmglones), los casos registrados en b pueden co-
dificarse como (0,1); en Forma similar ¢ v d corresponden al con~
teo de sujetos del tipo (1,0) y (1.1). respectivamente.

Los valores To, ry, se conocen como tolales margi-
nales da renglon Tos dos princres y do Goldmna los dos dltimes .
en tanto que N 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
na 13 17 30
de 1a
Hastitis 7 43 s0
ubre
Total 20 60 80

Un ejemplo contribuira a explicar la nomenclatura utilizada

°
aparace an ol cuadro T.3, i indica el total de hembras que pade
cen mastitis (r: = 50) y re incluye a las que no la padecen (re
30). En cuanto al estado reproductivo, los totales de columna ex-
n

b es el nimero de las que aparecicron mamna y vacias (b = 17); da
la misma manera se representa el estado reproductivo de las hes
bras con mastitia: ¢ y d reinen a las gestantes (g = 7) y vacias
d = 43).




6. CALCULOS DE PROBABILIDAD EN UNA TABLA 2x2

La probabilidad de ocurrencia de un evento se expresa con un
valor comprendido entre cero y uno. La probabilidad cero seiiala
dae 01 ento no sucederd, on thnto que o) valor da uno se seoaia
con los resultados que con seguridad han de ocurrir. Los valores
Bréxinos a cero s aplican a resultados que dificilsente ocurren:

ez, las probabilidades cercanas a uno se asignan a los
evantos que mucedan con Mayor Frecuancia

a) PROBABILIDAD DE UN EVENTO

En el casode 1la tabla 2x3, los conteos presentados pueden
expresarse como fracciones o porcentajes del total de los datos o
e un Bubcondunte o astos. Cada una de eatas racaiones me-ins
terpreta cono. una probabilidad: es docir, lo probabilidad do que
se encuentre un sujeto con determinada caracteristica en un
cierts poblacion sa dndica  con 1a fraceion de lon cason, on esa
poblacion, en que se presen(:a 1a caracteristica.

Si se considera una poblacién de BO vacas (vease el cuadro

1.3), se pueden calcular algunas proporciones; por ejemplo, apa-

Téouh 20/80 = 0.35 vaces gostantes, por 10 que ia probadliidad,

en ese conjunto, de que una hembra cualquiera, esté gestante es
0.25.

o anterior miestrs el concepto de probabilidad que
rgo xta

114
05 da Probabilidad Lerminos cono. Proporcion. Borcentasay Lhen

En la tabla 2x2, a la probabilidad de un evento también se
le 1lama 13dad inal, ya que su cdlculo se basa en los
totales lnrglm\les. basta comprobar que en el cuadro I.3 los va-
lores del nimero de vacas gestantes -20- y el de hembras sanas
50 aparecen. al margen. on los espaclos correspondientes a las
sumas parciales de cada variable.

En el calculo de las probabilidades se pueden
diferentes conjuntos como base, de modo que resultan distintos

lidades de ui nto, como las mostradas en los parrafos anterio-
res; probabilidades condicionales, cuande e del calculo es
us totales margina y probabilidades conjuntas de dos

eventos, cuando se desea la probabilidad de que ocurran conjunta-
mente dos eventos determinados, como seria que una vaca este sana

7



vap

e a0 la,

0 gque- tenga mastltls y este gestante. En las secclones
Ligatentes Sa desoriben estos dob tipos de probabilidad.

b)' LA PROBABILIDAD CONJUNTA DE DOS EVENTOS

Se mostré ya la manera de obtener la probabilidad de un

ento, 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 poblacion presentada en el cuadro
I3 la_probabilidad de econtrar una vaca gestante y de ubro
sana. Este valor se oce omo Probabiiidud conjunta de o5
sventos ya qus e 1a Probabilidad de que sa conjunten dos caracs
foristicas distinte

EL céloulo de estas proporcioncs en la tabla 2x2 es senci-
1lo, 5610 requiere dividir el valor d )

ponda, entre. et total de los oaset. o decir, entre N: La broba-
bilidad de una vaca gestante y de ubre sana en la poblacion del
ejemplo es a/ = 13/80 = 0.1625, expresado en porcentaje: 0.16%5
(100) = 16.25%. La probabilidad de una hembra no gestanie y con
mastitis es d/N = 43/80 = 0.538

©) PROBABILIDADES CONDICIONALES

Cuando el porcentaje de casos que tiene clerts caracteris-
tica 56 caloula Sentrs da un subconjunte de los datos (rg,
o) v mo con respects al total de sllos (1), el resuttans res

cibe el nombre de probabilidad condicional, y répresenta la frac-
Gion de cascs aue poseen 1a Serocteristita de referencia dentre

Gol ‘subcongunto definido. Usando el cusdro 1.3, ia posibilidad de
encontrar una vaca vacia entre las enfermas de .asuus, e= de
d/s: = 43/50 = 0.86 ~en porcentaje es 0.86 86; es
e probabiiidad de que una vaca sote vacis tomande coms Toreren
Cia e gripo de vacas enfermas, lo oual semals que 51 se marca
cono condicién que la hesbra esté enferna, la probabilidad de en-
contrar una vacia es 0.86. Notese que en el ejemplo la probabili-
dad marginal correspondxente es de 0.75, va que 75% del total de
80 animales estan vacd

Las probubilidades condicionales, junto con
oventos son importantes para definir'y entander lus  retaciones
entre las variables que confos Satn 1 tabia swa. En 1a siguiente

secoion se aplican aubos concepcos para expucar 1a independencia
entre dos variables binarias.



d) INDEPENDENGIA ENTRE DOS VAR(ABLES BINARIAS

Un concepto de gran importancia para los desanollo> poste—
riores es el de no asoclacién, también llamado a,
tre s des varisbies dicotonicas que Forman la table ows. Si o1
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 estan asociadas.

En seguida se utilizardn los conceptos de probabilidad mar—
ginal y de probabilidad de dos eventos para describir la indepen-
dencia entre dos variables dicotémicas. En este momento el propo-
sito es conocer el concepto por lo que ge tratara con poblacio-
la estimacion de

ne Las
Valores en una muestra se trataran en 61 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.

una tabla 2x2, 5i las dos variables consideradas son in-
dependiontes, entones 165 probabliidaden condicionaies. meran
iguales a la probabilidad marginal correspondiente; es decir, que
8i lo ocurrido en una variable no afecta lo que suceda en la
otra, los probabilidades dentro de cada uno de los_subconjuntos
posibles deberan ser iguales. Por ejemplo, en la poblacion 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
yna 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 glangula
mawaria, lo que provocan que las probabilidades difieran de una
columna'a la otra, lo mismo que de un renglén a otro

Considerando ahora una poblacién de cerdas, (vease el cuadro
1.4), 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 ambos 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 1a hembra tenga el sindrome mencionado.

a independencia también indica que la probabilidad conjunta
de dos _eventos especificos es el producto de las probabilidades
marginales correspondientes pcr eJe-plu a/N = (Za/N) (ga/t), o
bien b/N = (re/N) (ca/N). jeaplo de las cerdas, donde hay
independencia, la probabilidad tonJuntB de aborto y ausencia del
sindroae (15/160 = 0.094

propos
Io mismo que la  probabilidad que una hembra tenga el sindrome y
no aborte (35/160 = 0.215} es igual al producto de las probabili-

9
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ésta sobre la otra., llamada variable de respuesta. Por el contra-
rio. en .un estudio observacional selo se regisiran 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 tratamiento, a diferencia de la que se evalus
diante un estudio observacional, que se le designa ziribuge. Am-
bos son factores; en general, se Llama factor a cualquier varia-
ble que pueda alectar la variable de respuesta.

Cuadro II.1

Clasiticacitn de los estudios que originan una tabla 2x2z

Seceitn Clasificaoitn
w2 Satudlo de atributo Istudio de tratauientos
I3 % Nestreo multiooeial Buestreo couparativa Mestreo experiaental

104 * testras independ, . {ndependientes W, apareadass M, Independientes . apareadss

Se obtiere wa mestra Se tosa wa mes- Seexamlnan  Se elige Y unida- A U mestra
de findividos, e tradefo carw  ro Inividua  &s erperisentales, e Fo mjetoa
2w

citade interés. Rl yyotroconr teristica0  les asigw el tro-  trataadento 0,
Dimero de observavio-  casos con 13 ¢~ 0 Ja varfable tasfento Oy alss  lueso ee les

nes que conforsan 1a racteritica Len Xy lvegose  restantes Iy pe somete al 1.
moestra se deternina  la varlable §.  lesestidia  les odalnistrael  En aabos casos
antes de colectarla.  fando un total de  cuando poseen  otro, Como toda se registra el
¥ unidades dis- el valor 1. erperisento impli-  resultado en Y.
tintas: Cada wnidad ca 1a manipula- Caa Bujeto
LES RS 5e reglstra cién de loa trata-  origina dos ob-
dos veces, aleatos. tervaciones,
Ten b2 Hemon Tezn=N2
Ejemplo''* L% 2 IL3 114 ILs

® Este ninero refiere a 1a seccito del capitulo 11 en que se describe 1a clasiticacita,
52 0 tadon oo casos s poede dar 1a relacin directa y 12 inversa entre 1a mestra y Ja poblacién,
*42 Hagn referecia a los efeaplos presentados en el capitulo [1.
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importante considerar que el hacer referencia a trata-
mientos implica la manipulacion del (actor. Un ejemplo de lactor
que puede considerarse como tratamiento es el sizuiente: un vate-
rinario desea conocer la efectividad de cierta vacuna de reciente
aparicién en el mercado. en relacion con la eficiencia de La que
&l aplica. Para lograrlo, administra al azar la nueva vacuna a la
mitad de un grupo de perros y la otra al resto de ellos. be este

n

al efecto de la vacuna.

Para que los resultados de una investigacién puedan apoyar
la causalidad de un factor sobre determinada respuesta se re-
+ S

aleatorizacion al asignar los tratamientos en un experimenlo es
1o que fundamenta la solidez de los resultados. Si la dlstribu-
cién 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 investigacitn se presenten en

lado las

sus caracteristicas y sélo difieren en el tratamiento qu

bieron, es  razonable suponer que ia causa de 1a Allerancis es.
el i

El estudio de un atributo nunca lleva a la conclusion de que
el factor considerado es la

afirmar -si asi lo indican
1a respuesta de interés esta
un experimento con el fin de
caugal.

1 cuadro 1I.2 contiene
dos por Rivero (1984) que s

del perro y la probabilidad
especula que %Al assefacion

pequet con mayor que loa mas
granﬂ y ia estan meno: a los moscos

por.
e ransuitin 105 parhsitos causantes del problems:

1 la proposicion es correcta, un factor que permanece fuera
del alcance de la {nvestigacién: aue el porro viva a la_in-
temperie o en interior, e lo aue predispone a la enfermedad,

o al asociarse con el atributo registrado, la sal
hace parecer a éate cono un factor que modifica la Fnsibilidad A
enfer

neluso, existen estudios observaciomales en los que no hay
y £ uto uest

elasion con “1a respucata, aue 1a obtenida en 1os Sxperimentos.

13



no en buscar causalidad de una
or tanto ninguns seria AtTADUEG o respuesta.

sobre la otra;

Cuadro I1.2,

pirofilariasis de acuerdo a“la talla del perro*

Talla
- Total
Chica Grande
si 1 as 36
birofilariasis
No 19 19 38
Total 20 54 74

* Modificado de Rivero (1984)

Muchos factores pueden estudiarse como atributos o como
tratamientos, la distincién en un caso particular se desprendera
e 1a manera en desarrolle el trabajo, por tanto el in:
forne do 1a imvestigacion debord sefialar 1a clase de estudlo uti-
1lizado, y usion y conclusiones habran de hacerse conforse

a dis:
el tipo de mvesuganmn emplea

3. TIPOS DE MUESTREO APLICABLES A La TABLA 2X2

La forma en que se obtiene la muestra afecta de manera im-
portante a la informacién contenida en ella;
el tipo y alcance de las conclusiones que pueden desprenderse del
antlisis. Por tanto, es iwportante conocer los diferentes proce-
505 que pueden seguirse para obtener la muestra y cémo influyen
Tos Resu1fados el estudio.

En cots necaién se describen Loy distintos :1pas de mues-
en las

treo que pueden
pueden repumirse oh tabias 2x2. Tam mosen ne-amaiize. Yo informscion
que puede obtenerse en cada caso a partir de la muestr:



Cap, s

Tivos, de_Estudios

a) MUESTREQ MULILNOMIAL

Forma mis simple de tomar una muestra para estudiar la
relacion entre dos variaples dicotémicas es elegir aleatoriamente
un numero previamente estipulado de individuos de la poblacién y
luego clasificarlos de acuerdo con las dos variables de interés:
eSto se conoce como muestreo multinomial. Es importante que el
total de casos que Se incluiran en la muestra esté defipido de
antemano, de no ser asi el comportamiento probabilistico de los
resultados serd diferente.

como ejemplo se puede citar el siguiente estudio: para
lizar la relacion entre la madurez de la vaca v la mortalidad en
los becerros. se Loma una cantidad definida de los resistros in-
dlviduales, seleccionados al azar de los existentes en el rancho.
y despues se clasifican por el grado de madurez de la madre
(joven o adulta) y la supervivencia del becerro hasta el destete.
Debe notarse que primero se integra la muesira por analizar y
luego se miden las dos variables binarias de interés (vease la
Fig. 11.1a).

Un buen numero de investigaciones siguen este esquema mues~
tral, rotee” todo g Tas que se realizan con base en registros de
produccién o a través de encuestas.

4 partir de una muestra multinomial se puede estudiar la
relacith entre ambas variables, es decir la asociacion de X con ¥
en la poblacién de referencia

nterior implica que se pueden estimar todas las proba-
bilidades marginales, lo mismo que las conjuntas de dos eventos,
yaque el analisis de la asociacién entre las variables requiere
1a comparacién entre estos valores. El Cap. T contiene una expli-
caci concepto de asociacién entre variables binarias y una
descripcian de la forma'en que se manifiesta en la tabla 2x2.

b) HUESTREO COMPARATIVO

Cuando se planea realizar una comparacién entre Gos grupos
de sujetos, se puede utillzar el muestreo comparativo, que con-
siste en selecelonar ro observaciones de un Erupo y e del otro;

Clasiticar 5" cada bajeco conforne a ba trs verisbie:
Uononinada da zesuesta

Para ejesplificar el muestreo comparativo se emplear:
u

brote de abortos en rebano. Si al amalizar el problema surge
1a sospecha de que la enfe s man n en las borr

recil clerto alimento concentrado comercial que en las hem-
bras con distinta alimentaci: e tomar una muestra alea-
to ro ani: que consumieron el alimento sospechoso

otra muestra de Iy hembras que no lo comieron, para investigar a

16
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adios

€ONCinUACitn cuants borregas de cadiMSmwstd  ahortaron. kn este
Tato Se eals aplicando Gl muesCreo CHNIARMMLYCO pra. comparar ol
porgentaje de ab>ortos en ambos £rupos e b bomeazas mediante ul es-
tudio retrospec Livo (vease la Fig. L1.bl

Debe notarse que este quema § B gestre=o 5610 permite @s-

timar las proa bistdades condicionale. Wi L i cobibl Licades warsi-
nales reflejiwin ol nisero de casos grco: el Inwrestizador haya in-
uido da muesira; 1 -

= proporcitis g ans L usles de X pr

nen dxrectamente el inero b ohaos Ml 1e Toa T3 oda muestra fm ¥
[ lo que 1o reflesan las probaiililiyaks marginales corres-
Gondiantes. i tao que 1as brobabiliiliiaie m arfnales de L va
rimble y solo sorin alteradas si hayiliestferac Za'en los porcenta-

jes de “mmbos mruos. Por ejeaplo, ailitis n cle sbortos es mayor
en las hesbra= que  recibieron el a]lﬂm\LJAbntoprDh]ema ¥ durante el
estudio se decide Lnvestigar =s veces mayor para

bl i o R T et T
cada hembra de las  que consumieron owmiis dli cmentos, entonces el
porcentaje global de abortos sera strmreslimado porque se veria
mas influide Eor el grupo que tuvo wiis myr Eresuencia del pro-
blema.

Incluso comsiderar el mismo numn®o desb>sservaciones en cad:
muestrn o g antiza una 65t imcion MG o 1er probabiiidades
marginales de la variable de respusly @; i enun hato donde la
quinta parte cle las borregas no reciils iiié o & Lisento relacionado
con el problens , e intepran muestrashl tel dim-o taafio para anbos
grupos, se obtendrd una mayor influwmls ilia o L-a suestra (la mitad
del valor glob>al) que la mxmLanmmm.-u Upoen el rebafo (1a
guinta parte),  esulta clarc que al pliolllicr & 1 mestreo conpara-
Vo, 168 wilcres de  1ap probabiliki ves Mo girales tonderan @
moStEAr Sestes  iapostantes, or 1o e ider ben Ueilisarse como
gstimadores do_In tass global de resumisbala sk 1o que, manteniendo

i id

. coi

Tarse Que cade mestra proviana da w(ey Mllacs ion diStinta y 8610

deven estismme los porcentajes de ramsmest —n cada una de el lac
ila i

B b atittiects sarginelo para. 1o wisbeinie Yoo vaiida:

El muestreo comparativo permitsarwmoitusf=ar 1as muestras con

=

Ciones: o blom, sl efectivanente dilem.ers Saates 185 hoabres due
recibieron distTinta alimentacién; mw . o msErve para investigar
si las variables son independientes

©) MUESTREO EXCEERIMENTAL

esiuoma de muestreo que falt beisul>hs so utiliza en los
estudios ower amntales Y consiste awnun ubinaciin de

anteriores. S obtiene una mu E Mo havidios y postarion:
mente se le asdgna en forma aldatorh 1o e antonce Lero s Te de




s rogidios

vap Lo Cilp

ellos y el otro a los restantes r, casos. En la seccion ll.z se
describen en detalle las caracterlsticas de un experimento.

Utilizando como ejenplo, de nuevo. el caso de los aborlos en
las borregas. AL sospachar la relacién entre el aborto y el
alimento concentrado ria seleccionarse uma muestra de N hea-
bras gestantes para administrar. aleatoriamente, el alimento pro-

ma @ ro de ellas y el otro tipo de nu-nenr.acmu a las restan-
tes r,. Asi, aplicaria un estudio experimntal para analizar
el problema descrito (vease la Fig. 11.1g]

Un muestreo experimental conduce a un estudio comparativo;
sin embargo, existe una diferencia fundamenisl que s aplicar la
aleatorizacion, es decir azignar por azar cada individuo a uno de
los dos  Krupos. 10 que parmite la eliminacion de seskos en los
resultados. Por tal mocivo la informacion colectada es mucho mas
wlida en cuanto a la relacién causa-electo. in un muestreo com-

estado fisico y por este motivo.
mostraran una alta tasa de abortos. Tal Lipo de dificuliades no
muestreo experimencal, ya que al formar por
que las distintas caracterisiicas de
Queden equitati-
ambas muestras, evitondo sesgos por fac
tores ajenos a la investigacio
B= evidente que la similitud entre muestras, resultant de
aleatcrlzar sers mejor mientras gra 2
una_ou hoquciia Sard iFici1 Qus Se represonte correstasinte
1o poviacion 4o refarencia

ener una muestra aleatoria o asignar al azar los trata-

n mecanismo aleator:
un grupo de vacas v se decide aplicar un tratamiento a me-
s que entren al corral de manejo y el otro a las ultimas, lo

entre grupos y que estas se confundan con los resulta-
e los tratamientos.
Tampoco e necesario que el mscunisao de aleatorizasion seu
complicado: pueden utilizarse trozos papel 1
weorilo la identificacion de cada une e 105 suletos considerados
@ el trabajo, revolverlos en un sombrero y separar a los que,
por azar, recibiran cada tratamiento.
ta deun verdsdera sleatorizacion puede provocar que
enerados del estudio carezcan de solidez. En una in-
obre. gojeras en polles de engorda Se snalizaton, on
vard 5, una serie da caracterisiicas en 108 bollos que
; ara un estudio comparativo, e tomé una muestra de
los polloz aparentemente Sancs, pero en vez de una muestra alea-
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cla e utilizaron los  priseros pollo:
>ntn. 1os que no cojeaban. Ances de centar Ao “resultados de Lal

(an Contiunionen de bar investizacion y hace obvia la importancia
de emplear la aleatorizacion

in un  estudio experimental ni siquiera el tratar de
vequilibar” la asi de al gusto del sciga-
dor garantiza tan buenos resultados como una buena sleatoriza-
cion. Al distribuir los tr atamiencos semun alfun oriterio perso-
nal para equilibrar los grupos, es [recuente que se refleje la
preferencia hacia uno de los cnmmen:cs ¥ que el grupo corres-
pondiente tenga ventaja sobre el oLre

e notarse que el muestreo experimental permite inferir la
cousatided del factor sobre la respuesta -en el sjemplo seria la
£ a d

causa a efecto.

4. MUESTRAS INDEPENDIENTES CONTRA DATOS APAKEADOS

Este criterio de clasificacitn se basa en la relacion exis-
tente entre las dos muestras resultantes de los muestreos compa-
rativos y experimentales. Se llaman muestras independientes a las

e me integran con individuos jaue no tienen una relacién espe-
cial entre si; se como muestras apareadas las
Que surgen cuindo ambas’ muestras se forman con datos dal misme
sujeto o de parejas de individuos que comparten una o varias ca-
racteristicas que pueden afectar los resultados del estudio.

1los las

nuestras lenen “en contn 1as ceracteristicas genernles que S deli-
cobe tura de los resultados de la investigacién, es

Gecir 123 “ave definen 1a poblacién de”Interén, For ejemplo, al

eStudiar la® fercilidad de ' cordas Jovenes v adultas inseminadas
artificialuente, todas las hembras comparten las cualidades que
delimitan la poblacién, como son especie, clima, tipo de alimen-
tacien sistema de orianza v lac condiciones particulares de la
granja, entre otras. Los resultados, en forma estricta, sélo pue-
Gon apiicarse o lon animales que posean caracteristicas simila-
res.

i la muestra de cerdas jévenes se constituye ¢on In puercas
tomadas aleatoriamente y, por separado, se forma la muestra de

19
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hewbras adultas Con £, animales clerides al uzar. S¢ Lrata de un
estudio con muestras | iudependientes. bery &L se’ invewrs la
auestra de cerdas jovenes. resistrando lo respussta & la Lnswni-
Pacion (gestante o nol v cuando La= misns heabros sean adultes
fe toman” como muestra e las sduitas. entonces be trata do dos
machiras reiacionadas. va qua cads animil proporciona Informscion
a cada una de eilas

todas las muestras apareadas requieren que el mismo in-
dividug o considers n aaben grupes. samoien paedon | Forearse
parejas de sujetos aemejant& en una o mAs caracteristicas; ¢stas

como criterios de apareamiento porque se sabe o se
Gree que. Influyen en 1a variable de respuceta y e requiere evi-
tar su_efecto sobre el resultado de la investigacion. Los facto-
res utilizados como criterios de apareamiento no se estudian,
s6lo se controlan.

Un caso de se presentaria al formar parejas de cerdas jove-
nes y adultas que hayan sido similares en peso al nacimiento, ni-
mero de hermanos de camada, peso a los 100 dias de edad y anLece-
dentes reproductives de su madre, para integrar las muestras de
los dos grupos con un miembro de cada pureja. Aun cuando son dos
animales distintos, cada pareja tiene importantes as
factores que podrian influir los resultados de la investigacion.

5i bien las muestras apareadas sen un método muy util para
evitar que factores extrafics a los analizados modifiduen y con-
fundan los resultados, es importante destacar que su uso fmplica
una reduccitn de lo potencia de los prucbas estadisticas: esto
es, disminuye la probabilidad de que, en las muestras, se

©ré Significativa una diferencia que existe enire las poblacioncs
de referencia (véase el Cap. LV.l. para una explicacién del tér~
mino potencia). La reduccién de la potencia pucde comprobarse en
ejesplo de la inseminacién artificial en cerdas: Si un veterina-

Tamafio de Ta muestra on 1a povercia de las prushas esiadisticas.

5. RELAGION DE LA POBLACION CON LA MUESTRA

La relacion de la poblacién de interés con la muestra ana~
zada es un punto de singular iaportancia por su impacto en law

de dos tipos basicos
eatn Craracton: 1a re;\.a_&gx'_d)ﬂsﬂ que ocurre al definir la
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[T

publacion para iussn silessc  La musstoa, v Lo relacion Lnversa
que Se  presenta cuanda Lo muestra wxISte o se agrup
circunstancia y despugs se  especitica la poblacion repre:
en elia, es decir la povlacion a la cual pueden aplicarss Las
conclusiones Lowradas .

Un ejemplo de relacion direcls de la poblacion con La nues-
tra @s el de un veterinario que esta interesado en la [recuoncia
de ciertus enfermedas en las ®
selecciona en rorma aleatoria

interesan a  parcir de  un res
. For lado, usando el aismo cjemplo,

se presenta cuando el medico

1a: aue ati

v I}
muestra para indicar cual s la  poblacion aue se revresenta ei
ella; se pretende que las conclusiones de la investitacion se
puedan generalizar a esa poblacion.

claro que la aplicaci6n de los resultados de la investi-
gauxé\n es mas consistente v mejor fundamentada si la relacion de
la poblacion con la muestra es directa que cuando es inversa.
Esta 0ltima no invalida los resultados logrados pero =1 obliga a
tener precaucitn al extrapolar la informacion generada.

6. EJENPLOS [NTEGRADOS

Los puntos de vista expuestos en las cualro seccimies sute-
riores estudian separadamente los distintos aspectos de las fn-
vestigaciones cuyos resultados se plasman en tablas Zx2. B enin
seccién se descripen algunos casos gue intepran eatos wpecios ¥
que serviran para 1a: inaci 3 en
el cuadro I1.1

Ejemplo I1.1: un caso de muestreo multinomial

Un médico veterinario deses comparsr dos sétodar para de-
eotar cisticarces n oanales de cerdo. Con tal propéeite. acude

tado de 1z tnspeccion con cada metodo (contaminado o 1ire de
cisticercos). Al mismo tiempo anota las caracterimticas gencrales
el rastro y de los aninales secrificados.

so presents el estudio de atributos por med).o de un
auestrao miitinomial. §e Crata de uns sola meesiea, s
existe el problema de cTasiticaria cono aparcada o indererdiente.
ya que este criterio sefiala el nexo entre dos muestras, La rela-



DLULLON @ da Gue  Bean apiliables ion
clase de cerdos que  CLrCunsSTanc Lalmen
BOT LanLo convisne CONtar Cun un reRlEtro detallodo de los parti-
Guiaridades de  esca, de modo que  puedan desecipirse minuciosa-
@ente en el inlorme (inal.

i el investigador hubiera delinido una poblacion porcina de
interes, extraido una muestra de ella e inspeccionado las canales
con los dos metodos a comparar. consignando en cada caso el
resultado. entonces se tendria una relacion directa de la muestra

1
siones del trabajo. va que la poblacién de referencia estaria
bien definida, a la vez que se tendria mas confianza en la repre-
sencacividad de la muestra,

Ejemplo 11,2: muestreo comparativo

AL investigar acerca del trasplante de embriones en vacas
lecheras. se desea saber si el exito esta influide por el histo-
rial reproguctive de la hembra nodriza. Con tal £in, dentro del
hato de interes se Loma una muestra de vacas con antecedentes de
falla reproductiva y otra de hembras que nunca han presentado

tales problemas, bosteriormente, todas ellas se utilizan como no-
drizas de embriones tran y se¢  determina i quedan o no
mestantes.

es decision de quien diseiia el estudio, con
criterio de clasificacién y sélo el eéxito o
plante se produce en forma aleatoria. La relacion eatre el mues-

fallas repmduuma, previas e aguellas con un historial
reproductivo limpio. Estas dos publacxones constituyen el hato de
referencia.

Ejemplo 11.3: ejemplo de muestras apureadas

Fara comparar la fertilidad de dom razas de cabras. en
clerta zona. un lnvestlgador toma wn grupo de animsles de cada
una on 12 remion de intores v forsa paregas de nembeas com er
nino nimero de partos v no mas de S ki de difercncia en pouo. £n
seguida les  da servicio con el macho, registrando en ambos caseS
si hubo prefiez.

2



ap U e e s

L case s Cesenta un o e estudio de acribu-
U musetrce Somparative Gon micsiras searcudas. &

laportante notar que aunque cada pac de nediciones se obtiene de

louintas, anbes  repremencan un tie ds cabra

v peso.
Leviao a que el investigador vefinio la poblacion de interes
extrajo las muestras de cada ruza, la relacion eatre las
muestras v is poblacion ws directa.

GgempLu (1.4 escudio experimental

Como parte de una investigacion s¢ quiere comocer La eli
cia de cierta vacuna para gallinas de postura. Gon tal proposito.
se reune una muestra de esas aves y se divide alewtoriamente e
dos grupos. Uno es tratado con la vacuna v el resto de las aves
0 reciben tratamiento. Se anota el Mumero de gallinas enleruas
de cada grupo durante los seis meses siguientes.

EL parrafo anterior presenta el caso de un estudio exper:
mental basado en muestras independientes, el cual se aplica para
snalizar cratamentos. [l proceso parte’de una sola miestra ue
bdivide en dos y cada una de éstas recibé uno de los
Cada sujato sxperinental pueds tocarle en suerte
cualquiera de los dos. Frecuentemente este tipo de estudios se
comparar el resultado de la aplicacién de un trata-
la ausencia de éste o la eficiencia de un nuevo pro-
con @l que se encuentra en uso.

Ejemplo £{.5: experimento con muestras apareadas

Para estudiar las ventajas de un sustituto de leche para
cerditos. sablendo que hay muchas caracteristicas peculiares a
cada camada que pueden influir en el resultado, un Erupo de in-
vestigadores toma un par de lechones de cada camada y asigna ale-

rea durante la lactancia en uno (marcando cual de los dos fue),
ninguno o ambos de Los lechones

Ahora se tiene un ejemplo de estudio experimentsl basado en
nuestras . se ha un caso en que
cada pareja de datos se Sbtiens de don Sndividecs distintos, con

el esquema descrito es mas usual en los estudios de aptes ¥
ues, dor n individuo aporta datos antes del tratamiento y

ds
después de recibirlo, obteniéndose cada par de medidas a partir
del mismo sujeto.



2. ESTIMACION DE LAS MEDIDAS DESCRIPTIVAS

Para calcular un paranetro es necesario disponer de log da-
tos de  toda la poblacion de interés. En cualuicr estudio cuyo
abjetivo tenga cierto grado de generalidad, el tamawo de la pa-
blacien hara practicamente imposible medir a todos los indivi-
duos. Por tanto, se estudia una parte de la poblacion, 1lamada
fuestra, que permita obbener un estimador del parinetra. Si la
muestra cunple con los requisitos de calidad necesarios (véase 1a
Seccion I1.3) puede esperarse que el valor del estimador y el del
Paramctro sean similares.

a) ESTIMACION DE PUNTO B PUNTUAL

Un estimador de punto es una estadistica que, bajo ciertas
condicianes, se presume tiene
estimado. Por 1o general, el estimador se calcula en la misma
forma que el parimetro, pero en vez de usarse 10s datos de toda
1a poblacién de referencia se utiliza la informacisn cbtenida de
una muestra.

La similitud esperada entre ol pardmetro y su estimador es
de la variabilidad de la estimacion, la cual se eva-
16a con el errar estindar del estimador, que indica la magnitud
de la variabilidad por azar que puede ocurrir on el estimader.

El error  estsndar de un estimador es inversamente propor—
clonal a su precisién, cuanto mas pequefio es hay mencres varia-
ciones aleatorias en la estimacion y, por tante, se tiene un es—
timadar mis preciso

Buando no se analiza la poblaion canpleta sino solo una
Aues o basta con estimar el parametro: es necesario evaluar
Ta consisvancia da 14 estinacion, 1o us Puede hacerse, en parte,
mediante los intervalos de canfi ra, s de cualquier
Generalizacion respecte al asunto investigads, se debe daterminar
la significancia de la estimaci6n alcanzada, es decir, si los re-
sultados obtenidos mediante la muestra verdaderamente apoyan tal
0 cual conclusi6n aplicable a la poblacion do referencia. Para
lograrlo deben utilizarse las pruebas de hipdtesis descritas en
el siguiente Cap. y, para algunos casos especiales, en el Cap. Y.




b) ESTIMACION POR (NTERVALO

A giferencia del estimador de punto, gue es un sélo valor,
1a estimacién por intervalo se constituye can dos limites, para
los cuales se tisne clerto grado de confianza de que el parinetro
esté contenido entre ambos; es decir, existe una probabilidad co-
nocida de que el pardmatro sea mayor que el limite inferior y
menor que el superior. Los limites que cumplen con esa condicién
forman el intervalo de confianza.

a probabilidad de que un intervalo contenga al parimetro se
conoee como  confiabilidad del intervalo. El nivel de confianza
para el intervalo @s decisién de quien lo calcula. Las mas cami-
nes son las intervalos al 99% y al 99% de confianza

ara una misma muestra, un intarvalo al 95% de confianza es
mis estrecho que uno al 99%, pero menos confiable: la probabili-
dad de  que contenga al parametro es menor. El nivel de confianza

“buscando que sea lo mas estrecho posible- y de la Confianza que
ofrece —tratando que sea mixima-. COomo uno y otro criterio se
contraponen, en cada caso debe decidirse a cual dar mas peso y
con ello qué grado de conflanza dar al estimsdor de intervalo.

Bonceptualments; el nivel de confianza equivate al canple-

mento de la probabilidad de cometer un error tipo I al probar una

ipstesis, es ra (1 -a), por lo que la lectura de la intra-
duccisn del capitulo IV apoyara 1a comprension de lo expuesto.

La estimacién por intervalo se basa en un estimador de punto
del paranetra correspandiente y el error estindar del estimadar,
en combinacién con un factor de confiabilidad.

El intervalo de confianza brinda informacién muy importante
para lagrar una buena interpretacién de los resultados. La ampli-
tud del  intervalo depende de dos factore
confianza, como ya se explict y,
timador de punto; i
dar es pequeiia— el intervalo de confianza serd estrecho, pero si
1a estimacién es vaga serd amplio. Por ello un intervala de con—
fianza demasiado amplic serala la falta de precisién en ol esti~
madar del parametro, indicando que 1as resultados no aportan in-
formacién concluyente acerca del problema.

Cuando el intervalo de canfianza os mis amplic de lo acep—
table, antes que hacer inferencias sobre el parametro sa debe
pensar que la muestra no es 1o bastante buena para brindar una
base adecuada a la inferencia, par tanto conviene tomar una mues-
tra mayor.

Aceptar =1 intervalo de confianza o considerarlo demasiado
amplio es cuestién de criterio de quien lo interprata, depende
principalnente dol problems que se estudia y de 1o que se espora
conocer acerca de el, p no obedece a mas reglas que la
GPinien el mue realiZa la investigacion:
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unque el aspecto descrito de la interpretacién de los in—
tervalos de Confianza basta para justificarlos, no es el anico
uso que puede dirseles: el intervalo de confianza indica les ni-
veles en  que puede ocurrir el pardmetro estimado, dando una idea
del rango en que pusde estar el valor real del parsmetro.

r edeplo, 81 se estion que 1 Pr"upm":lon de animales
vacunadas que puede enfermar es un veterinaric pensaria
que no  es conveniente vacunar; Per:l =i se le informa que la pro-
Fur‘ciuh de animales que desarrollan la enfermedad varia de © a
¥ considera que un  porcentaje de cnfermos mayor al 107
Jash it 15 proteccion, entonces concluird que, en tanto no se
tenga nueva informacién, sera recomendable vacunar. Es posible
que al mismo tiempo se dedique a estudiar mejor el problema a fin
de determinar con mayar precision el riesga de no vacunar. Con
=810 un_ ssbinadar de punto no as posible lograr esta intarprata
cién, por lo que no emplear el intervalo de confianza lles
merder parte imontante 4ol Provache que  pusde lograrse da 108
datos colectado:

Si bien 1a aplicacion de los intervalos de confianza es de
singular utilidad, no siempre pueden calcularse. Para las medidas
presentadas se ubilizan aproximaciones que permiten aplicar la
distribucion normal de probabilidades como base de la estimacién
Por intervalo, para justificar una buena aproximacitn la muestra
no debe ser muy pequeRia, Aunque es dificil ijar tajantemente un
punto minima para que la aproximacién a la distribucién normal
Sea valida, puede considerase que 5610 @5 Gtil en muastras con
nas de 20 abservaciones.

Cuando se trata de alguna estadistica basada en proparciones
y @sta es menor que 30% o mayor que 70%, se requiersn mas datos
para lograr la aproximacién descada. Como una regla de uso
practico, se considera que si el products de la fraccién por el
tamafio de la muestra es mayor de seis pucde calcularse el inter—
valo; por ejenpiu, en una muestra de 35 donde la proporcisn de
interés es 18%, el praducto es 35(0.18) = 4.3, que permite la es-
timacion par  intervalo. Una muestra de 58 no seria suficiente
para estimar un intervalo dirigido a una medida de 7% porque
S8(0.07) = 4.1 es menor que seis. Cuando la #raccitn es mayor que
70%, el calculo anterior debe hacerse con el complemento, es de~
94% y una muestra de 46 no
habria suficiente informaciGn, porque 1-0.94 = 0.04 y 46(0.06) =
2.8 no alcanza el minimo planteada.

S. DESARRDLLO DE UNA MEDIDA DESCRIPTIVA: LA PROPORCION

La medida estadistica més simple que puede asociarse a una

_ variable binaria @s la proporcién. En esta seccién se describe el

proceso pars ohtener un eatisador de pusto y uno de intervalo
para una proporcion, 1o gue sera Gtil en dos sentidos: a)



3 LIL

pondra con mas detalle lo amalizada en las

secciones mEeriores
acerca de la estimacién y, h> se daran las bases para tram-tar las
medidas descriptivas que son casos especiales de una promarct én,
cono 1a prevalencia y la sens ibilidad.

2 proparcin express La fracumnci a con que se proeats una
cianta clome e datos demie te o Cenante general, se
Gosigna con o 1os dates do dnverdsy con N ai tara de otaervas
ciones, la proparcidn se calcula comar

dispone de  los clates de toada 1a poblacisn, =X resul—
tado es un parametro; pero, Sis61o se Cuenta con una messtra, el
rasultado serd un @stimador ce la proparcion.

Calculer 1o proporeitn poblacional evite bodo el polslena do
la estipacion: sabiendo que con junto definida de clates la

Ta broporcion no canbia) eninces se tendnia 1a  inforsacien
requerida sobre esa pablaciém.

Cuando s6lo se dispone do una muestra el caso s my dis—
tinto: se puede abtener un estimador de la proporcltm y no su
valar verdadero en la poblacién. So _espera q pr gporcion
muestral se acerque al pamdmeteo, esta cercania depmnce de la
cantidad de datos en la mustra y fel procedimiento apli<ade para
reunirla.

Para valorar mejor @l wesultado, so obtienen las i mtervalos
de confianza que ademas de Sefalar un rango para el ver®adero va-
lar de la proporcién —el parametrg-, tambidn indican la pPrecision
de su estimador- La forma general de un intervalo de canfianza
es:

Estimador * factor de confiama (error estandar del esSdeador)

El estimador de punto @s el centro del intervaloy -alredador
de €1 se extienden los limites; la distancia de les 1 inltes al
centra depende del factor de conflanza -gue aumenta al  disminuir
a-.y del error estindar del estimador, e serd menor Conforme la
fmugstra sea mayor, y que bambién se redice cuando la variabilidad
en la muestra disminuys.

En el caso de
La proportidn an 12 missiral o1 fattor o tonfiabillmg Proyisne
e la distribucign nornall 1,90 para el 95% de confim zs y 2.57
para ol "99%, Para los intenalos de
disticas do en este capitulo se usaran estos Factores de
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confiabilidad. El error estandar del estimador deys 4 proporcisn
se caleula:

B(1-m)
emmmaem)

st =4 <=

De moda que el intervalo de conflanza para um propre=lin es:

Al 95% de confianza: R — 1.960 S(R); B+ 1.9 S

Al 99% de confianza: B — 2.576 S(p); B+ .96  Sip)

Para obtener el limite superior del intervalade— confianza,
al estinador se le suma el resultado de mul&iplicare-2 fac tor de
confiabilidad par el error estindar, y se le restapa. & calcular
el limite inferior, constituyendase asi el esaciom o cual so
tiene cierto grado de confianza de que cantenga elpa Fietro re-
presentada por el estimador de pUNto gue esti al -cetro  del
intervalo,

EJEMPLO 1I1.

: estimador de una proporcion

ponienda que al inseminar un @rupo  de SO0 bedrregas 149
quedaron gestantes. La proporciGn de qvejas gestantes e 189/500
= 0.298, que corresponde a 29,81 Considerando <ue laxs 500 hen~
bras son una muestra de la poblacion a la que puie= aplicarse
este méteda de inseminacion, entonces canviene calcula— un inter-
vale de confianza, al 95% se obtiene:

0.298 (1 ~ 0.298>

s (@)

500

B % 1.960 S(p)

0.298 % 1.960 (0,020 45)



2,298 - 0,040 08; 0.298 + 0.040 08

Intervalo -de confianza (95

tanto, a1 inseninar bornegss sinilsres e nas
condiciones en que iz ntaio se  tiene un 3% de cem
Fanta an abtaner una fentilidad e 21 a S4%.

la confianza se aumenta al 994, el factor de_canfiabili-
dad aplicable es ¥
325 0.350 481 pu «

tiene mayor probabilidad de que el verdadero valor de la
fertilidad se encuentre entre 10s 13 mites.

estimacién de la mor€alidad en una granja porcina

EJENPLO TIL.

En otro caso pusde estimarse la  proporci6n de lechones
muertos en lactancia, Para lograrlo, &n  una granja se tomé una
muestra de &5 lechones, de los cual es murieron siete; la tasa de
mortalidad es 7/65 = 0.107 49. Com un 99% de confianza, la pro-
porcién de nuertes estard entre:

0,107 49 * 2.576 (0.038 45)
0.008 64; 0.206 74

Lo cual indica que ls nortslitad m esa grands, exprasada an
porcentaie y redindeands, debe fluctuar entre 1y

4. CLASIFICACION DE LAS MEDIDAS DESCRIPTIVAS

No obstante que todas las medidas descriptivas aplicables a
toa tspla 242 an diferentes eupre=imes da 13 asorlacin enfre
las dos variables binarias que la  forman, a #in de analizarlas
noJor pueden Gividirse en: las Mue sf16 deseribén 1a Aeeiacien
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Cap.

entre las dos varibles dicotomicas, aquellas que evalfan la ca-
pacidad descriptiva de una variable respecto a la otra y las que
comparan las dos niveles de una variable (atributa o tratamiento)

15 Hleimas Tcomo medidas d

Aunque menos  comuoes que 1os anteriores, hay obtros dos as—
pectos de la tabla 2x2 que resulta interesante evaluar: la con-
cordancia ontre dos criterios de clasificacién y la validez de
una prueba diagnéstica. Para prasentar esos conceptas se formaron
dos grupos con las medidas descriptivas destinadas a evaluar es-
tos casas especialos de asociacion, uno para las medidas de con=
cordancia, gque incluye las estadisticas que se enfocan a ese £ipo
Singular de  asociacién, para lo cual evaldan la similitud do las
decisiones tamadas al clasificar a un
forme dos  sistemas diferentes. E1 G1timo grupo
las estadisticas utilizadas para valorar algunos aspectos de la
yalides de las prusbes disancsticss, liamadss medidas

e_una prucba diagnéstica, que lle
e T e e 2 raon ae T pruca on anilisis
y uma clasificacion utilizada como refsrencia; en ests grupo es
especialmente notorio que, a pesar que son estadisticas de uso
nuy frecuente en medicina, son Gtiles en Otros campos.

cuadro I1I.1 muestra la clasificacién propuesta para las
nodidas sasadissiess que se presentaran en este capitulo. A pesar
de que las medidas pertenecientes a los grupos citados tienen di-
ferentes objetivas, on la tabla 2x2 algunas de ellas Coinciden;
asi so encontrardn medidas que difieren en tablas de contingencia
hayores a 242, pero que en ésta arrojan el mismo resultado. Par
tanto resulta dificil mantener todas las estadisticas dentro de
un 5010 grupo de la clasificacién expuesta. Por suerte aste pro-
blema origina una ventaja: cuando dos estadisticas arrojan el
misno resultado, debe entenderse que en este valor se reunen las
cualidades de las dos medidas coincidentes.

S. MEDIDAS DE ASOCIACION

Las medidas de asociacisn tienen por objeto describir la
intensidad con que se relacionan o asocian dos variables aleato-
rissy dicho da otro medo, asuellos individuos que vimnen igual
valor para una variable, qué tan parecides son para 1a otra. En
una tabla 2x2, la asociacién es funcién de los ;ur:enea,es regis-
trados en cada una de las cuatro celdas de la tal



Cuadro 111.1

Clasiflcaci6n de las medidas estadisticas de tablas 2x2~

rupo en que Nombre y simbolo de la estadistica

&
se clasifics

Medidas Phi cuadrada (#2)
da Proparcien explicada de la varianza (Pev)
asociacién Phi

€ de Cramer
Tau b de Kendall (m.)
Coeficiente nedio de conbingencia

Medidas Delta de Somers (8)
de Gamma
prediccion Lambda (£)

Riesgo atribuible (Ra)
Potencia atribuible (Pa)
Proporcion atribuible (Prop a)

Medidas Razén de momios (M)
de Riesgo relativo (Re)
comparacisn Potencia relativa (Ra)
Medidas

Kappa de Cohen (K
cancordancia
Evaluacién Sensibilidad (S)
diagnéstica Especificidad

Sensibilidad diagnéstica (Sd)
Especificidad diagnéstica (Ed)

ruebas estadisticas de hipétesis son el tema del
siutone capitulo. Primoro de prasentan las medidas estadisticas
-en este Cap.- y luego se tratan 1os métodos enfocados a
Inferencia da saies nadides. Sin embargc, nay variae setedistichs
due ze basmn e el resultada de la prusba e hipstesic’ nis
conacida, la prueba de (x2) para
Io que aqui se adelantan algunos conceptos sabre ella.

prucba de ji-cuadrada toma su nombre de la distribucién
ji-cuadrada de probabilidad en la cual Se basa. Sirve para probar
hiptesis en relacién con la independencia entre dos variables
nominales; proporcionando un criteric objetivo para verificar si
las frecuencias observadas en cada categoria son campatibles con
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la independencia entre las dos variables consideradas (en el Cap.
1 se cxplica el concepto de independencial. Como base de
prucba se obtienen los valores que resultarfan de  la
independencia total, 1lamados frecuencias esperadas. Para el caso
de 1a tabla 242 se obtienen mediante las siguientes oxpresicnes:

Esperado en la celda: a =

on e
f]

PREE

PEPE

La comparacitn_de las valores ssperadas can sus carrepon-
dientes observados se efectGa mediante:

(DBSERVADOD, - ESPERADD,)Z

B ESPERADD,

La ecuacién anterior indica gue para cada celda se obtanga
la diferencia entre la frecuencias observada en la muestra y 1a

1
resultadas de todas las celdas. Para el caso de la tabla 2x2, el

€l resultade de este calculo se compara con 1a distribucién
de i cuadrada con un grado de libertad, si el resultado es mayor
que @1 valor de las tablas de X2 la desviaci6n con respecto a la
independencia es significativa, es decir que las variables no son
independientes. Si el valor es menor se dice gque los datos na
indican una relacisn significativa entre las varissles, o bien

no se encontré una desviacidn significativa respecto de la
Tndepandencia entra ellas.

Sabiendo que el valor de X2, resultante de aplicar la prusba
X2 para independencia @s una funcitn del grado da asociacisn
entre las dos variables, es natural pensar en emplearlo como una
medida de la asociacifn presente en una babla de contingancia.
Sin crbargo,  minqus X s un excelents medio para decidir sobr
la significancia de la relacién entre las variables, no sirve por
e e tndicadon de1 rado de acaciacion. Bl valor ve G,

a3



@nuna tabla 242, estd relacionado con la proporcitn de cada
Celda y con el namerc total de casos estudiadosi en fanto que una
medida que refleje la fuerza de asociacion entre ambas variables
salo debe 1as - probabilidades conbenidas en cada
celda de la por 1o cual el valar de XI no  puede
aplicarse con aste proposito.

a) Phi cuadrada (62)

Pearson (1900), al presentar el valar de X2 como esta-
st 10 de prusha para 18 asociacion entrs 4es variabies caatta
tivas, propuso la estadistica @° como indicador del grado de aso-
ciacién entre las variables que forman la tabla de cantingencia.

la secci6n anterior, sin aplicar la :nr‘r‘a:cxan de Yates (Vdase
asta corracion en 1a secclén de ¥b e ol Cap.

Aunque 9 pueds utilizarse como medida de asociacién, no
siempre tiene una interprotacién sencilla que permita comparar
los valores de 8 calculados en tablas de distinta tamaRoj in-
tluso en tablas mayores a 2x2, @2 puede tomar valares superiores
auna. La dificultad de interpretaci6n y el problema de compara—
bilidad aparacen en todas las medidas descriptivas derivadas de

€1 problema planteada ha llevads a varios autorss a afirmar
que las estadisticas basadas en XL son apenas més que simples in-

barga, al restringir la discusion a la tabla 2x2, varias medidas
derivadas de X! tienen :ua]xnades interasantes que permiten una

P sin bjebiva entre
resaitndes de verias tablas 2%, Por 1o mue sen de singurar ubio
lidad en esta tabla

a correlacion () ~corvelacidn lineal siople o coeficiante
de correlacién- es la estadfstica utilizada para medir la asocia—
£lon entre dom vardsbles sleatorias continuas, 1 recuancia con
que se aplica la levado a ser un concepto que todos entien-—
Tom. B1 hadrado de 1a correlacion, 1iamade coatiianse da deber—

es comin a ambas variables. La correlacién flucta entre menos
Una ¥ uno 3 a1 eeficiente de determinacion va de cero 4 uno.
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Es interssante advertir que 91 €5 isual al producto de la
de Samers (% se en la siguiente seccin, que correspande
13 hedidas de  predicelon), considerande la varishle ¢ coms
respuesta, multiplicada por la & inversa —tomando X como res—
puesta-, con 1o que el resultada tieme gran similitud con el del
caeficiente de determinacion obtenido a través del producto de la
pendiente de ia regresién de X en Y par la pendiente de ¥ en X

B2 = Tnd o= Suy, S

By byw

la §de Somers @s un concepto muy similar al de la
pendiente an la regresién lineal simple, mientras que 9% y 7ol
son andlogos al coeficiente de determinacién y, par ende, @ y Ta
al de correlacién. En las siguientes secciones se explican 9, T
y &

b) € de Cramer

Se han desarrollado diversas modificaciones al valar da 023
Cramer propuso la llamada estadistica C de Cramer, gque se obtiene
al ajustar 92 conforme el nimero de renglones y columnas en la
tabla de contingencia. El ajuste consiste en dividir @2 entre al
menar de 1os nameros de cColumnas y renglenes menos uno, que en el
caso de la tabla 2x2 es siempre dos menos uno, por 1o cual, en
este caso, B2 y la € de Cramer coinciden.

©) Proporeisn explicada de la varianza (Pew)

Una de la formas mas significativas para evaluar la asacta-

cibn entre dos variables es determinar cuanto de la varianza pre-

sente en una varisble puede explicarse en funcin de la varianza

esto es que praporcién de la varianza en la primera

aaté explicada por la varianza de la segunda; el concepto es fa-

de aentender e interpretar por 10 que se usa con fracuencia.

Si ge camace el concepto de varianza, intuitivasente so da tna

interpretacién correcta al de  proporcién explicada de la

varianza; la varianza se esplica en la mayoria de los libros de
estadistica general.

Gini (1912) desarroll6 una expresién para evaluar ta varia-
bilidad presente en una tabla de contingencia; a su vez, Light y
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Margalin (1971) demostraran que posee cualidades que la destacan
como una buena medida de varianca, es decir, que logra una evas
luacion justa de la variabilidad. r de la medida de Gini
pusda apiicarse ©) concenio da propoReion ewplicada de  1a vae
rianza a las tablas de contingencia.

En cualquier tabla 2x2, 1la proporcién eiplicada de la va-
rianza, Pev, tiene el mismo valor que 83, por lo cual no se re-
quiere desglosar el calculo (véase a Bishop, 1979, para una
eiplicacion de Pey @n tablas mayores a 2x2)

La sstadistics que sofala la proporcitn explicads de la va-

by
en las variables cuantitativas. De tal manera, @¢ también pueds
interprotarse como la cantidad de varianza comin a ambas varia—
bles o camo la magnitus de la varianza en una variable que puede
euplicarse a través de la otra.

a) Phi @)

nfarne 3 1o eiplicade en la seccion de @ (I11.S2), en las
tablas 243 la raiz de @ = J492) puede interpretarse de la
misma manera que el elor shsolute doi-casticience dn corrala-
cién. Por tanto, Sera cero cuando no exista asociacién y uno
los valoras carcancs & una  indicaran Una
asociacion fuerte, en tanto que los valores préximes a cero ocu-
rrirdn cuando la relacién sea débil

Berger (1961) describe un método que permite la comparacién
objetiva entre dos ostadisticas # obtenidas en estudios indepen-
dientes. Par  su parte, Fleiss (1973) destaca que no deben compa-
rarse las @ calculadas en investigaciones con diferentes esquemas
de muestres, El capituld 11 describieron los esquemas de muestreo
que pueden originar una tabla 2x2.

Al analizar la aplicacién de @, Carrol (1961) encontré que
si una o las dos variables dicotémicas son particién da una va-
ridble continua (14 Sec. 1.4 contiene ejenplos de esas particio-

nes), el valor de @ depende del punto de corte utilizade, De he-
Choy sste problama sparace siepre que se uhllxa Tna varianis
binaria generada al un fenomena es facil

ver que el punto de carbs influye da modo determinante en la pro-
porcion incluida en cada uno de los dos grupos producidos y, per
ende, en el resulbadd de los analisis del caso.



@) Tau b de Kendatl (ru)

Una medida de asociacion muy difundida es la T, de Kendall.
En el casa de la tabla 2x2, los valores de § y m. Siempre son de
1a misma magnitud, la diferencia consiste en que Tn es positiva
los sujetos con el valor considerads mejor en X tienden a
mejor dato en Y, y megativa cuando la tendencia es
contraria: individuos con resulbadds buenos en X tienden a valo-
r @ es igual al valor absoluta de Tu: B = iTail.
Para aprovechar sus cualidades, se requiere que T. se aplique
=610 cuands las dos variables estudiadas sean verdaderamente or-
dinales.

En el capitulo I se demostré que todas la variables binarias
pusden considerarse ordinsles; dundue esto es ciscto en general,
para algunos casos resulta artificioso. For ejempla, si
xamina 1o prosencia de cierta enfermedad en das ragiones, puede
argunentarse de modo natural que estar sano es mejor que tener
enfermedad, pero es dificil afirmar que una regi6n s  indu-
dablemente mejor que otr
na en  todos. Con esto no se contradice 1o demastrado en el capi-
tulo I, en cuanto a que las variables binarias permiten un orden
que no altera la medicitn del fenémeno, S6lo se afirma que en al-
gunos casos dicha orden na representa una cualldad de la vartanie

de la medicién

Resulta entonces que existen variables dicotémicas que son
de verdad ordinales, es decir que presentan un orden propio fuera
de tada duda; al resto, aunque puede darsele un orden por ser di-
cotémicas, no les pertenece de modo intrinseco. Es en las prime-
ras donde puede aplicarse T, can mas provecho, en las’ segundas la
indicada es 9.

Con esto se hace evidente que 7. tiane la misma base con-
ceptual que la correlacién: los valores positivos se aplican
cuando los datos en las dos variables ss asocian directamente

Para calcular 7Ta se utiliza la férmula que aparece a continua-
cin:

Observando que @ y T, son de igual magnitud en cualquier
tabla 22, aunque T puede sor de signo negative, resulta que dos
de 1ss, médidas de asociacitn mis comunss para variables cualita-
tivas toman el mispo valor en el caso de la tabla 2x2. Ademas,
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ambas son  iguales a la raiz cuaarada de @@ (Jd) y la raiz de la
@ pucde aseverarse que todas estas me-
la Gnica diferencia

92, y las gque son del tipo del coeficiente de carrelacién, como 9

£) Coeficiente medio de contingencia (Em

El mismo Pearsan propuso en 1904 otra medida de asaciacién
basada en X2, 1a cual se conoce como coeficiente medio de conbin—
gencla y se obtiens al calculars

Expresado en términos de 92, el coeficiente medio de con-
tingencia resuitat

El valor miximo de Cm depende del némerc de columnas y ran-

glones que la tabla de por tal motive no

puede utilizarse para tablas de disbinta i

pero =i aplicarse cuands las tablss 4ienen iaual tamaRo. Ei hetho
que el miximo de Cm dependa de la magnitud de la tabla se re-

Tea anque minca. rabass 0.7071 an 1" tamia B,

Aundue Cn_puede splicarse para comparar el grado de asccia~
ci6n entre dos tablas 2x2, ya que e Cuenta con una amplia gama
da =stad(sticls  pora nadir 1a ascciocien, 1o nds indicado e ele-
gir otra que n sus P tadisti

21 etacto vaase o1 e.)em?lu 111.3.
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EJEMPLO [11.5

Considerando la similitud entre las medidas de asociacion

base para calcularlas y analizarias, No se plantean condiciones
especificas para este ejemplo a fin de poder aplicar todas las
medidas y compararlas entre si, aun 1as que estdn indicadas para
distintas circunstancias.

Para mostrar el desarrollo de los calculos necesarios, en
Seguida se muestra la obtencion de las estadisticas de la tabla
I11.2d, para el resto de las tablas presentadas an el cuadro
I11.2 sélo e resumen los resultados en el cuadre I11.3. Recuer-
dese que para estimar las medidas descriptivas basadas en ¥ se
enplea el valar de X2 sin la correcién de Yates, el calculo ade-

Nadn-bg? 208 78 (98) - (U5 UB)W!
= 100. 56
Pa P fa £1 BT (112) 88 (113)
o Pev = 100.56 / 201 = 4.5003

@ = 4@ = iTi = 40.5003 = 0.7073

Tw=tag

-bE /Y (acira

4

1o = (74)(98) - (15) (14)) / € (B (112) (88) (113) > = 0.7073

100.56

100.56 + 201

X2
Cn =4 ¢ memmmmem )} =
X2 o+ N

La tabla II1.2a seRala la misma PropORCitn en ambas aenti-
dos; en los dos casos el resultado es el 644 del renglén, en



asociacion entre las das variables que forman la tabla 2:2 (an sl
Cap. I se describe el término independencia).

Cuddro 111.2

Nueve tablas 2x2 para siemplificar -las medidas de asoziacion®

. z
+ 0 (0%) b4

X
= 94 (100%4) °
@ 5] 53
Y ¥ Y
- - - - + -
+ 74-@30 18 +17 (230 S8 17 eI 16
% X
- 14 (13%) 98 - 97 (8 23 -39 (91%) 2
) h [$Y
Y 3 Y
« - N - - -
+ 51 (41%) 73 + 34 (29%) B2 + 60 (74%) 21
- 60 (73%) 22 - 78 (54%4) &7 - 93 (70Z) 40

~ indican wo y otro valor de 1as varlables X y Y. e forn cada wa de lis blas
e painess 2o b e prentel d v rier ity 8 e 7 19 00 3 /_,1 o,

Las tablas b y E descritas en el cuadro 111.2 muestran las
dos posibilidades de asociacién absoluta: cuando sblo las fre—
cuencias de una diaganal son distintas de caro. Para ambos casos
las estadisticas toman su valor miximo, lo que hace patente la
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ol tdranciin de Cm, que s0lo 1lmsa a G.7071. Por su parts @i, 4 y
Wil llegan a uno, que corresponde a 1o Que se acostumbra espe-
rarcesa0 valor maximo de una estadistica de asaciacién. En mn st
seiar—ca una diferencia entre anbas tablas: aunque en las dos T,
esie  la misma magnitud, en la primera el valor es positiva y en
1a wgeunda negative, seRalando que on b los sujetos con meor va-
lworms | tlenden 3 mostrar el misme date s Y -tendencia con
1 guntSen @n cambio en la tabls g se cbserva la bendencia inversa
I ll:l:mqm.\entn' los que tienen el mejor resultado en X tienen el
fovsy perr o=

Cuadro 1113

Medidas de asociacidn calculadas en nueve tablas 2x2

T e Medida estadistica
_x2- @ @ Ta cn
] 0.00 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
] 59.00 1.0000 1.0000 1.0000 0.7071
[l 160. 00 1. 0000 1.0000 ~1.0000 0.7071
[ 100. 56 0.5003 0.7073 0.7073 0.5775
[ 64,30 0. 3298 o0.5742 -0.5742 0.4980
¥ 18.89 0. 2882 0.5052 -0.5052 0.4509
] 20.39 0.0990 0.3146 -0.3146 0.3001
b 15.77 0.0604 0.2458 ~0.2458 0.2387
» 0.43 0.0020 0.0826 0.0446 0.0845

8 St el valor de 12 en que se basan lis estadisticas, me oo Incloye 1a correccilon de Yates,

Las tablas d, e y £ del cuadra referido contienen casos de

reul. tados de las tres Gitimas tablas -, h e i-, en las que la
aucs_acion es débil ~a- o muy baja -R e i~y y llegan a ser prac—
thammente iguales. Puede concluirse que es preferirse 9 cuando se
Qer—a expresar  la asociacién  presente en una tsbla 2x2, intor—
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pretindala en el mismo sentido que el valar absolute del coefi-
ciente de correlacién, y que debe aplicarse 9! para indicar
cusnto de la varianza sistente an una de las varisbles de inte-
rés que esta representada en otra, entendiéndolo del mismo
o e o1 conticiante da detarminacisn.

En las tablas &, & i, e i 8y Ty son de signo can-
trario, destacando 1a cualidad de T, para distingir entre la aso-
ciacitn directa y la negativa. Esta distincién sélo tiene sentide
cuando 1as variables &n examen son ordinales en i mismas, por
tal motivo s6lo debe aplicarse T, para expresar la asociacién
cuando las dos var‘iablcs que conforman la tabla 2x2 san clara-
mente ordinales. esentar 7 s explicaron las caracteristi-
Cas de Una variable dicotenica ordinal

MEDIDAS DE PREDICCION

El segundo grupo de estadisticas que se presentard tiene
como propésito  describir gue tan dtil es conocer una de las va-
riables para predecir el resultado de la otra. En realidad es
difeil estudlar ol concests mismo de assciacién sin incluir el
arade de habilldad de prediccién; sin embargo, hay lugares en lo

s, Pusde tenar una asoziacitn significativa entre dos varia-
ias sin qus haya una canacidsd de prediceion

En maltiples circunstancias lo que se pretende es cantar can
una medicion auxiliar para sproxinarss al fenoneno da intarés,

poi ual es  imp de 1a
variable auxiliar y no sAlu 1 ssaciacion en:m ssbus. En otras

e an o1 presonte nustie  eapiearse para cemocer can meyor
precisitn 10 que ocurrira en desempefios posteriores de un indivi-
dua o de un orupo. Tamhidn on estes casoe ea Gtil aplicar las o
dida: que evaldan la de pred

xisten varias estadisticas de prediccibn para la tabla 2x2,
aqui se describen las tres mas Gtiles: la delta de Somers (5)
Tos nedtadn asbaa (&) y gamma (T) de Goodman y Kruskal.

a) Delta de Samers (S)

Desarroliada por Semars (1962), & ev wa medica muy sencills
de interpratar, En de la tabla 2x2 adu

U tarancia e ia proporcion de respucsca anira lo don miveles de
la variable que se usard para predecir. Si se toman dos sujetos
con diferentes niveles @n una variable, § indica la probabilidad



de que el individuo con mejor nivel en ésta tambign 1o tenga en

la otra variable.

toman dos embricnes clasificados de
fisiolégico, uno normal y Otro no, y s

se desarrollen al tras-

engonces el
ayor

For cienplo, si se
acuerdo can  su estada
quiere predecir la probabilidad de que
plantarlos, si 0.3 (véase el siguiente ejempla),
erbrifn clasificado como normal tendrd una prababilidad
o inplantarse. conrer tanenta aue 14 de aquer qua nb parece seter

an buen estado.

a r y peor", para aplicar £ en forma
corratta sa requiers qu  1as varidbies sean propiamente ardina:
les. En la presentacién de 1. como medida de asociacién se expli=
can las caracteristicas de una variable binaria estrictamente or-

que se refiere a "

En forma analoga a lo que acurre con la eorrelacion, las
valores pasibles para § estan entre -1 y 1. Cuando § = O la pro-
babilidad de obtener cualguier rasultado en la variable que se
quiere predecir es igual para ambos sujetos. Los nameros negati-
vos indican coma mas probable que quien obtuvo
la primera no lo tenga en la segunda variable;
a -1, mayor sera la probabilidad

los valores positivos se asocian a los casos en que la
probabilidad de un buen resultado en 1a variable predecida fava-
rece al que tieno ventaja en la variable base de la prediccion.
El cuadro 111.4 muestra los datos organizados para valorar la ca—

pacidad de prediccion

Cyadro I11.4

Esquema para valorar la capacidad predictiva de una variable
inal sobre otra del misma tipo

Variable que se predice (1)
- I Total
Medor Pear
variable en que Mejar ra
se basa 1
prediccién (1) Peor c 4 £
Total ca = N

S una medida asimétrica, es decir que indica 1a capacidad

predictiva en un sentido
variables hacia la otra; asi,

especifico, precisamente de una de las
1, en una tabla 2x2 pueden obtenerse
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dos valores para §, uno de la variable X hacia la ¥ (f.,)
para la capacidad de la segunda variable para
primera (5,.). Para calcular £ se aplican

v otro
predecin a
las siguientes férmu-
primera evalta la capacidad predictiva de X hacia Yy la
segunda 1o h.

el sentida contrario, debe

prinera como la expresién para calcula

considerarse 1a

Suy =a/Pa-g/ ry

f&m=a/ca-b/c

La presentacién del calculo dos sentidos no indica
que siempre sea Gtil valarar ambas capacidades predictivas; de
hecho, en 1o en obtiene el mayor provecho es tan
clara la distincidn entre la variable base y la que se desea pre-
decir que 5610 se estima la capacidad predictiva en un sentido.

ara 1a  estimacién por intervalo de la & de Somers se usard
el error estindar de

la primera formula,
1a manera mas comtn da estimar 8. E

en los

Suys que corresponde a
1 error estindar es:

@/ pa) (1 -Ca / pal) (€7 e (1~ Le / ead)

LY

1 intervalo de confianza para la estimacién de §, de
acuerdo con el nivel de confianza que se quiera utilizar es:

AL 95% de confianza: § ~ 1.960 S(8); £ + 1.960 §(8)

Al 99% de confianza: § - 2.576 S(§); § + 2.576 S(8)

EJEMPLO I11.4: medicién de la capacidad predictiva con §

En un estudio realizade con el fin de estimar la importancia
de evaluar

lidad aparente de 48
y se registré cuales continuaron la gestacién dentro de
a vaca nodriza. Los datos aparecen en el cuadra 1%



Cuadre’ 111.5

felacion entre 1a calidad del embei6n’y el éxito de) trasplantes

Resultado ‘el trasplante

Total
Implante Falla
Calidad Normal 14 16 30
aparente
del embrisn Mala 3 i5 18
Total 17 st a8

‘Datos de Roma (1982)

Sup = 18 /W —3 / 18 = 0.3000

Sou = 18 / 17 — 46 / 31 = 0.3074

Los resultados indican que determinanda la calidad aparente
de las embriones destinados al trasplante puede evitarse @1 30%
(€ = 0.3) de los errores al wr-enenr o1 resulvado del erasplante.

También puede a nor-
mal tienan una proapilidad de xmpnantarse o mayar que los
otros. En  términos préctices esto indica que la evalaci6n merfo-

Toaica a3 Geil para eviter @3 tragplanta de aquellos emoricnes
que no tengan apariencia mormal, disninuyendo las fallas de im-
plantacion,

wnque se calcularon los valores de § en ambos sentidos, el
de 10 capac idad gredictiva @1 resultado de la implantacisn sobre
la calidad morfolégica (5 = ) es un mero ejercicio, ya que
ex ovidanta que nunca se inten i predecin en tal direcelsn. con
esto queda aun mas claro lo ewplicado en el Gltimo parrafo de la
presentacion de 5.

El intervalo de confianza al 954 para la estimacién de §
calculada en primer lugar se muestra a continuacién. E1 error es-
tandar del caso es



@ /18 (L-3 718

(14 7 300 (1 - 14 7 30)

s(e) =
30 18

S(E) = 4 0.0160 = 0.1265

Intervalo de' confianza al 95%: 0.3 & (1.940) (0.1265)

0.0520; 0.5480

Intervalo de cenfianza al 95%:

n lo cual se tiene un 95% de confianra de que un embrién
clasificado como normal presenta una probabilidad de implantarse
Gntre S y 957 mayon que la de uno cansiderado en process de dege

neracion.

b) Gamma de Goodman y Kruskal (r)

uando no se establace una distincien especial entre una
variable y otra, por lo que no se considera variable explicativa
a una y de respuesta a la otra, no tiene sentido aplicar una me-
dida asimtrica camo §, Sino que se requiere una estadistica

evaluacién general de la posibili-
otro sentido. Una de las medidas des-
o es 1a ganma (1) desarro-

ventaja interesante
tatales marginales, siendo as{ una estadfstica muy estable.
La magnitud de I Hluctaa antre -1y 1y lew valores positivos
individuos que tuvieron

indican la probabilidad de que dos
diterantes resuitades on tna do 1as variahies bengan rendinientos
ue ios ativos safalar

congrusntes en la otra, en tanta
FroRabilidad de que 1ot valores en  1a segunia  varisble - eean
incongruentes. Por congruentes se enbiende que el individuo can
un mejor resultado en la primera variable también 1o tenga en la
segunda, e incangruencia indica que el sujeto can mayor valor en
1a primera tenga peor registre en la variable que se considera en
segundo términa.

u T se presenta, por ejemplo, cuanda se
spera que un individuo que sparecié sano en un analisis sanita—

rio también 1o estd en un segundo escrutinio. Un elemplo del va—
ior nagativo individuos resistentes a

alor positivo de
de I se da cuando los
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_clerta epfermadad tienden a ser de baja productividad y a su ves
1a mayor parte de 10s no resistentes logran una buena praduccien.
La cofrelacién y I se interpretan de manera
valores positivos se aplican si los resultados en
bles tienden a p 9 10s cuando
incongruencia; cuanto mas cercanos a 1 o a -1, es
que ocurra la cangruencia en los positivos o la in=
los negatives. En la correlacin, el cera se uti-
liza para sefalar que no existe asociacitn, y en I' indica que
a variables no mejora la capacidad de predecir
la gtra, “Por tanbo, P =1 denota la ssquridad da observar com
al menos una de las celdillas

urre cuanda

similar: las
las gos varia—

41 4 © anbas son iguales

€1 intervale de confianza se cbtiene, como en todos los ca=

sos, a partir del error estandar del estimador, que se calcul

SN =d0 0.5 (=T J(1/a+t/b+1/c+i/ad)

Intervalo de confianza al 95%: T % 1.960 S(I)

Intervalo de confianza al 99%4: T # 2.576 S(I)

Considerande que Iy son medidas simétricas y ambas se
aplican cuande  lag dos variables analizadas son ardinaies, hare-
ceria que nbos 26 ‘reducen a smo concepto; sin

diferencia importante entre ellas: I alcanza un valor
o -1) cuando existe una asociacién completa, es decir
que dos sujetos que difieren en una variable tambidn seran dis-
tintos en la otra. Por su parte, T 5610 llega a un méxima cuando
la asociacién es absoluta, es decir que todos aquellos con deter—
sinado reaultado en una varisble tisnen igual resultado en la
atr 10 -1, significa que al mencs una variable per-
ite praducie 18 otra Sin eerers mlentres goe un veler xtrens de
7u indica una asociacién absoluta que permite predecir sin error
en ambos sentido:

La diferencia surgo, pracisamente, del distinta propssito de
cada una:
Tu expresa

18 e faci an donda tm punen e vista general. Por o
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ficas

anterior I siempre a5 mayor que 7., © por 1o mends igual, En al
ejempla 111.6 se muestra un caso que resalta la diferencia entre
estas dos medidas estadisticas

aplicacién de I para medir la capacidad predictiva

eapresa avicola se quiers saber la proporcisn de ga-
cuantas presentan bronquitis
1a posible relacién entre

n una
Llinas que bienen coriza infecciosa,
aviar y, al mismo tiempo, investigar
ta interesante la posibilidad de predecir

anbas afecciones. Res

a partir de
considerarse respuesta
puede obtenerse la aplicacién de F. Los datos del
cuadra I11.4 corrasponden al caso.

Cuadro TI1.4

Frecuencia de branguitis aviar y coriza infecciosa en gallinas

Coriza infecciosa
- Total
EH 40 24 b
Bronquitis aviar
No 1 a85 496
Total 51 509 560
(40) (4BS) - (24) (1)
- = 0.9731

a0y a8S) + (24 (AD

La estimacién de I' hay una alta capacidad pre-
dictiva mutus entre las dos variables, de medo que puede enple-

arse 1a infornacién de una para predecin la otra, Antes de emivir
intervalo de con

Brinero o cacaia sl error astindar del

indica que

Flania correapondiente.
estimadon:



41 /20 41/ 11+ 1/ dESy

S(0) = 4 0.5 (1-0.97342) 4( L / 40
S = 0,1029
Intervalo de confianza al 994 0.9731 % (2.576) (0.1029)
0.7081 5 1.2382°%0.7081 7 1.0000

Come se ha hecho siempre que el intervale de confianza sale
det range  posible para el paranstra, el linite superior se srunce
en uno. Fuede afirmarse, can un 99% de confianza, que la habili-
Gad predictive antra unh v otea anfernedad oo gk ia 100k, por
1o que puede cancluirse que, con una probabilidad de error tan
baja como 0.01 -un error por cada 99 acizrtas—, se espera gque el
valar de T se mantenga en niveles altos

tados acerca de una enfermedad tienen utilidad practica para co-
nocer sobre la otra afeccién. Can la informaci6n analizada en el
ejenpla, se esperaria que una parvada con alguna de las dos en-
fernedades también presente la otra,

enfermas tiene las gos afecciones, de modo que una parvada que
padece una de los problemas estudiados debe examinarse en busca
del otro.

EJEMPLO 111.6: evaluacién global de la capacidad pradictiva con I'

£1 cuadro 111.7 contiene varics conjuntos de dates hipoté-
ticos en los que se plantea el estudio de dos variables, conside-
rando que el propésito de la investigacién incluye evaluar el
grado en que se predicen entre si estas variables. En este caso
no se describe un probleme real para permitir la estimacién de I
¥ de 7w sin provocar problemas de aplicabilidad de una u otra por
@l tipo de estudio; ademds, los distintos srupes de datas se for—
nularon de modo que destaquen las cualidades de I y su compara-
€i6n can 7e. Ninguna de las dos variables se considera como ex-
Plicativa o camo respuesta de la otra, por tanto es un caso en el
que est , como la T de

Tonciman 7 Kruskal ¥ 125 de Kenaat,

AL analizar los resulbades de los diseintes conjuntos con
tenidos en el cuadro 111.7 se verifica lo expuesto acerca del
valar relative de Tuy €N cuanto a que I signpre es mayor o

tablas a, by Gy d presentan casas con un valor ex-
tremo para T, pero T no lo tiene en las tablas € y d, haciendo
patente la diferencia en el proposito de estas estadisticas. Am-
bas distinguen entre-una relacion directa y una inversa, por lo
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cual tienen la misma magnitud en las dos primeras tablas, pero de
zigno posiviva en 3 -relaciin congruenter v nesativo en b para
indicar la tendencia incongruente de esta tabla

Cuadro 1I11.7

Tablas 2¥2 para mostrar el uso de la I' de Goodman y Kruskal

@ 1 @
12
PR
+ 0 a2z
£ x X
-0 = -7 0 - 13 4
@ = @

%% Valores de I' y 7. para las tablas de la parte superior ##

(@ W @
T = 1.0000 . T = -1,0000 T = 1.0000
Ta = 1.0000 T = ~1.0000 Ta = 0.7254
@) (e 73
F = -1.0000 r = 0.8430 T = - 0.9333
7a = ~0.3778 Ta = 0.4327 Ta = = 0.6441
s tablas o prasentan ejenplos de asociacién

1a yd
cnmplata, Sungue mo absalita; por tanto I Lisne sy valoe axirems
perc no Taj mMds adn, en d Tu es relativamente pequefa. Las dos
medidas descriptivas distinguen la relacién directa de la in-
versa, por 1o que tlencn signo positivo en la tabla g y negativo
d.' Las tablas e y £ cantienen casos de asociacién intermedia,
Guetione valores altes en Iy medles para e. En tedo cace 1h

s0



@ lecc 160 ent sar una u otra de las estadisbicas comparadas en
=ste @jenplo esta determinada por las condiciones del problema y
Parel propésito de la investigacisn, pers no por la comparacitn
2 los valores alcanzados por una y otra estadistica.

<} La lambda do Goodman y Kruskal (£)

alguna de las varisbles analizadas no es propiamente or-

Ble aplicar 8 pero puede utilizarse el concepto de propar-
<i6n del error de prediccien que es explicado por la variable em-
leada cono la prediccion. La evaluacion numérica de la

cant idad de error explicado cansbituye 1a £ de Goodman y Kruskal,
lacual es la respuesta numérica a la pregunta: Zque proporcisn
deLos errores aue e comeker{an al pradecir sin informacien se
sliminan sl considersr la varisble base de la prediccien? A dife
rencia de si resulta afectada por los totales marginales;
i ebe teperse an caenta para decidir 51 pueds sceptarce en am
caso particular.

Existen dos versiones de £, una que predice de una variable
N una medida asimétrica que actda de ma-
aplicable cuando se define a una como variable
a otra como explicativa., La otra versién:
ambda simétrica-, analiza simultaneamente la capacidad de pre-
diccion en anbos sentidas, cperando en forma parccida a las esta-

disticas simétricas coma 'y To.

uerdo con los datos del cuadro 111.8, para cualquier
hombra. s predeciria que os de-buans habilided produceive ve gue
san las mas frecuentes (160 / 273 = 0.586), asi s6lo se comete-
rian errares con tadas las de baja capacidad de produccién, que
representan el 41.4% (113 / 273 = 0.414). Si al predecir se con-

a:
33.74 de las hembras (71 + 241 / 273 = 0.337). Si la prediccitn
global conduce a 113 errores y la prediccién tomando en cuenta el
lugar de  origen produce 92 errores (71 + 21 = 92), 1o cual per-
nite eliminar 21 de los 113 errores originales,
fOr lo que £. es 0.1658 (21 / 113 = 0.1858).

el resultado anterior se puede constatar que £ se inter-—

cero cuanda 1a capacidad predictiva es nula y uno si la predic-
ci6n al considerar la variable pradictiva esta exenta de error;
en ol ejemplo, conoter el lugar de origen reduce en 18.58% las
errores. La formula para cbtener £. es:
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Widgisaro

de errores sin X) - (Namero de errores usando %)

(NGmero de errores sin 30

Para w0 o priciSico, el cilculo puede reducirse at

WD (g €i) - Min (a, b) -MRSD (g, &)

i tgay €0

Ldi stre e
tome ol an amer

ccion “Min" que aparece en 13 Frmla indica que se
de los dos valores que estan demtro del paréntesis.

Cuadro 111.8

Oidrign  y habilidad productiva de un g-tipode cerdas
Habilidad producti v
- — Total
Buena Mala
Lugrr Sur 139 n 210
orignnea do
1a hennestrs Norte 21 2 &3
Total 160 1 273

cuando sesse
dos varials ables
les, entocrares
de obtmemerla
otro st 4 tlin,
ellos b 1 vt
£

Hi g1 510
£2

n simétrica de £ tiene un < parecida al de s
s evaluar la capacidad muta de prediccion entra
binarias y una o las dos no sm  propiamente ordina—
debe calcularse la version sisf trica de £. La forma
cosiste en  sumar los numeralCres de
sunar los denominadores y o tSener la divisién de
inuacion aparece la ecuacitn ap rvplada para estimar

- h

& @ M0 (ro rib - Hin_fa, € ~Kem__dy 0

Min (o ) + it tep, 1)



se revisa 14 esuscitn antérich se camprobard que e 1a
n uno u

e
Canin oo E e un valon internadia 3 Tes

s1
suna de
atro sentido de la
dos £.

t prediccisn entre variables sin orden prapic

EJEMPLD T11.

El desarrollo de este ejemplo se basa en los datos del cua-
dro I11.8, que corresponden al origen de un grupo de cerdas y su
habilidad reproductiva. La medicién de I se muestra en seguida.

Min (160, 113) — Min (139, 71) — Min (21, 42)

Min (160, 113)

118 - 71 - 21
- - = 0,1858

Hin (160, 113) = Kin (39, 74) = Win (24, 42} + Nin (200, 631 ~ Hin (139, 20) - Min (71, 42)

Hin (180, 113) + in (210, &3

113 = 71 = 21 * 63 - 21 - 42
= 0.1193

13+ 63

capacidag de prediccion del origen de la henbra sobre su
habi1Tdad preductiva sa st @ = 0.1858), en tanto que
o vaton B e raruils corcanc a 151 1£ = 0-119%). Coms e o
Plicé, £ estd entre el valor de £. en uno y otro sentido (para el
elemplo £. obtenida de la habilidad reproductiva hacia el lugar

de arigen es cero)-




Cop

EJEMPLD 1[1.8: datos con distintas valores de £

El cuadro. 111.9 contiens varios grupos de datos que repre~
sentan los . .distintos casos -que pusden ocurrir con £, incluyenda
una tabla. en que la asociaci6n es significabiva y,.sin embargo,
no_existe ‘una capacidad de prediccién entre’ las variables exami-
nadas. E1 propésito de esos datos es mostrar los resultados que
ocurren en £. ante distintos casos.

Cuagdro I11.9

Datos para ejomplificar la interpretacisn de £

+
+20 2 +

-3 28 - 23 47 -42 o8

X2 = 7.6979
0.0000

“Couo e propésito s mestrar i hay diferencias significativas, el valor de X2, incluye 1a correccitn de Yates

La tabla a del cuadro II1.9 contiene un conjunto de datos en
1os que existe una asociacién significativa; para verificarlo
basta ver "=l valor de X2 correspandienta (13 prucba utilizada se

1
una capacidad de Pr‘edl:lﬂdn nula. Con esto se camprueba que una
asocfacion significativa no garantiza la capacidad de prediceién.
De paso se muestra que ambas estadisticas evalGan un aspecto di-
ferente de los datos.

Por su parte la tabla g presenta un caso en el que no hay
asociacion significativa y £, aunque relativamente pequeda, es
mayor que cero. En esos datos la variable X permite reducir cerca
del 14% (£ = 0,1558) de los erroras que se cometerian al predecir
sin usarla.

La tabla b presenta un caso intermedio, en el que existe una
asociaci6n significativa entre las das variables (X2 = 15.48) y
valor de lasbda es un oo mayor que en la tabla g, que con—
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tiene un caso en el que las dos estadisticas tienen valores me-
dios.

d) Riesgo atribuible (Ra)

Una'de las estadisticas predictivas mas faciles de intar-—

pretar e el riesso atribuible @a), gue indica ls diferancia en

ia proporcitn de sujatos atectados entre ios eipuestos a un fac-

s5q0, dicho de manora més exacta, ingica la fraccion de

actor analizado. E1

fa =i Singularmante Geil para veloran la importancia da ciares

factor camo contribuyente a la presencia e una enfermedad en es—
tudio.

La estimacién de Ra es sencilla: basta obtener la diferencia
entre 1a proporcion de individuos enfermos en el grupo que estd
expuesto al factor y la fracci6n de ellos en el grupo no ex-
puesta

# de expuestos anfernos # de no expusstos enfermos
> -

B

Total do expuestos Tatal de no expuestos

r la forma en que se calcula, Ra s6lo es valido cuando se

partir de estudios de efecto-causa en 1os que se rupo
de anfernos y atra de individuss que no suéren ol Prnb)emn, para

1 con P al
factor.

Desde un punto devista estadistico, Ra es equivalente a la
£ de Somers (véase la Sec, III.6.a) por lo cual la estimacién de
Ba, incluyends los intervalos de confianza, se hace con los néto-
dos. cados para §. Para obtener Ra y su error estandar se
Uei1izan las siguientes ormulass

@/ re) (1= [a/ rald €/ r) (1 - Lg /7 padd
-

SRa) =4
ta 29



didas Estadistica;

EJEMPLO 111.9: uso dal riesgo atribuible en un cass de lactancia

Para evaluar el riesgo de quitar las fuentes de calor para
1os lechones, en una granja se cri6 un lote de 100 lechones sin
esas fuentes y otro con ellas. Se registré 1S4 de lechones con
afeccianes respiratorias entre 10s que no tenian calor artificial
y séla 7% con la fuente de calor durante la lactancia, por tanto
@1 riesgo atribuible a 1la falta de una fuente de calor es de 87
(0.15 ~ 0.07 = 0.08), que debe entenderse camo sigues de 1
Chanes que no tuvieran la fusnte de calor, un 7% hubisse enfer-
mado de  cualquier manera, pero el B% restante ‘tuve afecciones
respiratorias a consecuencia de la falta del aditarento

s la—

Ba = (15 / 100) = (7 / 100)
Ra = 0.15 - 0.07 = 0.08

(0.15) (1 - 0.15) €0.07) (1 - 0.07)
S(Ra) = +

15 18
Ba) = 0.1334
El intervalo al 95% de confianza: 0.08 £ 1.960 (0.1334)
0.08 - 1,960 (0.1334); 0.08 + 1.960 (0,134

-0.1815; 0.3415 =

aue se espera que el riasan atribuible ala falta de
1a. fuonte “de alor aaeé entre 0 y 34%, es decir, que retirar las
lamparas que proporcican calor i Ton! Sechones e rementors a
mortalidad entre O y 34%



o) Potencia atribuible (Ba)

investigacién de un

el concepto de Ra se enfoca a la

c
tratamiento médice o de
favorable, manifestado a través de un

1a frecuencia del problema,

los na tratados menos la proporcién correspondiente en

los tratados.

Al igual gue en todas las estadisticas anteriores, es con—
veniente obtener un intervalo de confianza antes de llegar a una
lusi initiva, coma la n el ejenplo anterior.
similar a  lo explicado para Ra, para hacer la astima—
siguen los procedimientos descritas para § (vease
E1 error estindar del estimador de este pa-
citn aterior para RBa, =l

De manera
cion de Pa se
la Seccién IIl.4.a).
rametro es igual al presentado en la secc
calculo aparece en el siguiente ejemplo.

: Aplicacion de la potencia atribuible

EJEMPLO T11.1

de una monta con un macho criptar—

Para estudiar el efecto
se dio monta a un

fertil en cerdas,

st
% de fer-nmnu 1o quE inplica 7 y 124 de

cerdas vacias, respectivamente.

Pa = (60 / 500) - (42 / 400)

Pa = 0.12 - 0.07 = 0.05

a = 0.05, se estima que el procedimiento descrito in-
cranenta 1a gestacién en 5% en relacién con el grupo testigo.



€0.07) (1 - 0.07)
StRa) = 4

€©0.12) (1 - 0.12)

15 18

sta) = 0.0179

El intervalo al 99% de confianzas 0.05 * 2.57& (0,0179)

0.0034; 0.0966

,La ebinsctén gon intervale

indica que
en que el

se tene un 991 da
de al aplicar
o1 Procedimiento descrito eaté entre O-34 y 9.66%

#) Proporci6n atribuible (Brop a)

La proparci6n atribuible permite una evaluacién similar al
Ra, pero desde otro de vista sélo analiza los individuos

enfernos, seRalanda que fraccién 1o estd a censecuencia de su ex-
posicien al factor.

Prop a = Ba / (proporcitn de enfermos en los expuestos)

Cuando peon a se utiliza pars valorar algun factor que tiens
un efectn Positiva, es dacir cuanda se 4plica o esdo similar
1a Pa para evaluin un factor que disminuye 1 incidencia  del
problana, la Erop s ssfiala la fraceién de individuos en las que
se resolvié -o s ité- el probel a1 factar en
Inalisis. Para taleas casos 1a proporclon atribuible Fusde expre-
sarse como:

Prop a = Pa / (fraccitn de los testigos con el problema)



EJEMPLO T11.1

c4lculo de la proporcin atribuible

S estimard la proporcién atribuible con los datos utiliza-
dos para los ejemplos de Ra y Pa. En el primer caso, se estimé

riesgo de contraer la enfermedad respiratoria aumenta en

15:
Que el 537 de las lechancs entarncs 16 astan par
Paber sido retirade el calor arbificial:

Prop_a = 0.08 / 0.15 = 0.5333

Para el ejenplo de Pa, la potencia atribuible al uso del
macho criptorquiden se estind en St va que a1 amplearic se redu-
cen 1a fallas reproductivas del 12 al 7%,
atribuible al tratamiento descrito es de 42
interpretar que al usar un macho criptorguides antes de la manta
Fértil se evitan el 42% las fallas reproductivas.

Prop a = 0.05 / 0.12 = 0.4167

MEDIDAS DE COMPARAGION

grupo de estadisticas cuya importancia es evidenta estd
constituido por las medidas que se enfocan a comparar la tasa de
respuesta entre dos grupos; es facil imaginar una s:

cual se reguiara comparar dos proporciones, asi que seguramente
Bs el grupo al que se le encontrardn mas aplicaciones. La medida
de camparacién mis importante para tablas 2x2 es la razén de mo-
mios, ya que es simple en su interpretacitn y tiene excelentes
cualidades estadisticas. En este apartada se presentan medidas
que mon Gtiles en algunas situaciones espectficas: el riesge y 1a
potencia

a) La razén de momios

Los noaios son una manera de
con 1a que se ica la posibilidad de que suceda un evento en
relacién con 1la prnhabi)idaﬂ de otro. Par ejewplo, si la posibi-

expresar las prababilidades,

se



lidad de que una cerda quade gestante es el cuddruple de la pro-
babilidad de que permanezca vacia, el momio es de 4:1. Cuando
dos resultados posibles,en este caso 80 y 207, ol momio
0 / 0.20 70,20 = 1 para obtener el
El nGmero que aparece como denominador es el  que
referencia para expresar el mamia,
a 1a probabilidad de que no quede predada.

que aqui corresponde

Los momlos se emplean con frecuencia para expresar las pre-
ferencias en apuestas, especialmente en el hipédromo. Otro uso
comin, en biologia, son las expresionas de las loyes mendelianas
por ejenplo, se sabe que al aparear dos hibridos habrd una pro-

Gominantes ton respacto a las recesives,
esto se expresa con un momio de J:l.

Carnfield (19511, propuso una medida para comparar los par-~
centajes en dos poblacianes, basada en calcular la razén entre el
monic de respuesta en cada grupa, a la cual se le conoce como ra-
26n de momics. El desarrollo definitivo de esta nedida como esta-
H comparacitn se debe a Goodman y Kruskal (1954, 1959,
1963

La razén de momios tiene una serie de caracterfsticas dese-
ables que 1a hacen destacar como una estadistica muy Gtil para
tablas 2x2; entre otras, es valido obtenerla a partir do datos
pravenientes de muy distintos tipos de estudio. Si B, indica la
proporcién de respuesta en el primer grupo y Pz en el otro, los
momios respectivos san:

m =Bz / (1 - Ba)

Y 1a razén de momias:

revisar

1a exprasitn de la razén da momios (M), es ficil
:umPrahlr que

M = 1 indica que ambos momios son iguales, esto es
igual en los dos .grupos.
-

que la probabilidad de respuesta es
ar

en a los casos
s infarion al del segunda Srupo. La razen de
momios puede tener cualquier valar.

ido a que el momio es superior a una cuanda la respuesta
es mayor en Bl primer grupo, y menor si la ventaja es del segundo
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canjunto de datos, entonces pusde variar de acuerdo con el orden
de los remglanes. Esto no representa una falla en la estadistica,
ya que su valor es simétrico, de tal modo que M y 1 / M expresan
la misma comparacitn; si el orden de los renglanes se intercambia
el momio se modifica en esa relaci6n: 1 / M. Calculando el loga-
ritmo natural de la razén de momios, Se genera una medida simé—
trica con respecto a cero que puede tener cualguier valor. Utili~
zando 10s logaritmos, la relacion es 1. M) = = l. <1 / M),

licando la namenclatura definida para la tabla 2x2 y co-
locando los das grupos a comparar en los renglones y la respuesta
en las columnas , la razén de momios es:

I

o
»
S

Por 1s expresitn que sparece en la dltias forauta 1a razon
de momios también recibe el nombre de razén de productos cruzac
dos.

Cuando la respuesta de interds es rara, las tasas de ras-
pussta en anbos grupos son cercanas 8 caro y. par tanto, el com-
PlEmEntn de cada una es practicamente = 0, entonces {
=1y 10 Aiano qua si b = O, resulta que e
cans 1a haren de mamies tlee un’ valer mey sieilar sl dei riesge
relativo, incluso algunos autores denominan riesge  relative
aproximado o riesgo relativo modificada a la razén de momios
usada en este sentido.

Para calcular la variabilidad de estimaci6n de la razén de
manios se recurre a los logaritmos ya que altomar el logaritsmo de
Mse logra una estadistica simétrica con respecto a cero. El
errar estandar del logaritan natural de la razén de momios es:

Stln M = 482 (1, M

&1



Sl m

Apartir del error estindar se determina el
canfianza del logaritmo de la razén de momios;
=l antiicgarites o exponsncial de los 14
ol rasultado el intarvala de confianza para la razén de
Plos. Derotands con Ly 8 1os 1initas inferion y supsrior del
Cereato de contiansa para el logaritmo natural de 1a razén de mo-
mlos, la estinacién se hace mediante el siguiente procedimiento:

intervale de

M- CZ S0 M)
8= 1o M+ (Z S 1)

1.9%0 para el intervalo al 95% de confianza y 2.576

Zes
para &l de 99

Intervalo de confianza para M: gt ; e= = 2.718 2B% ; 2.718 282

n_problama importante en relaci¢n con la razén de mamios y

sultado indefinido. Para resolver

sumar 0-5 a cada frecuencia durante el cilculo de M y de la va—
riabilidad de estimacién.

ta+0.5 (c+0.5

"= -
(6 + 0.51 13 + 0.5

1 1 1 1
8, w =

+ +
(a +0.5) (b + 0.5) (g + 0.5) (d + 0.5)

Las dos ecuaciones anteriores eliminan las dificultades in-
herentes a las celdas con frecuencia cero. Cuando se decide em—
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Flear eatos Glbinos estisadores il yysus arianza se siguen o
mismas p e ara la raztn
o i s i fermne s it ke crmiada. por 15 s0ai i
cibn a las foraulas del estimafiryy y# 1.a varianza.

EJEMPLO 111.12: célculo de la mémig e mxonios

n el propésito de valomros ¢ #eeto producido por la  monta

n macho infértil previasl © savictio del semental sobrs la
tasa de gestaci6n en cordas, s borgnaon 80 hembras. A 40 de ellas
e les  dio manta Com un mack tucriplot--quideo y a cantinuaci én e

1o que 360 se le dio servitbesg i cudro I11.10 contieme los
datos del caso, considerando i3 /8i 4rtil idad del servicio al parto.

Cuiin” & 1O

Fertilidad registratime) @i -grupos de cerdas®

R feul tsado

— Tatal
vacsa
Monta previa si sy = a0
al sarvicio
fértsl No ¥ % s a0
Tatal ® 2 e )

“latos de Medina €1986)

La razén de momins esthiiziajay-a este caso as de 1.7619, que
indica un momio de gestackiX . Timamyor entre las cerdas. Seakadas
to

2as tratadas de 12.3iy v umonio o o1 reabo o

Jas cerdas.

]
Pa = e e = 12,33
3



(S22 IR
335

— = 1.7619

8, 1 =

S, M = 4(S2 (1. M3 = 4 0.5889 = 0.7674

El intervalo al 954 de confianza para la razén de momios,
conforse 1os resultados de la investigacién, es de:

0.5664 — (1.960) (0.7678) = -0.9377

5 = 0.5664 + (1.960) (0.7674) = 2.0705
Intervalo de confianza para M: @—9-7377; 2.9799 = 0.3915§ 7.9291

Finalaente, los datos del estudio indican que la razén de
nomios ocbservada en la muestra es de 1.761%, y que se tiene un
5% de confianza en que el valar pablacional esté entre 0.39 y 7.
Dado que una M superior a 1 seala un momio mayor en el primer
s valares menores a 1 indican una ventaja del segundo,

i
£
H
g
3
H
a
8
H
3
e
2
3o
£
H
H
H
H
.
H
<
H
H

Stante grande cono para apartar informacitn piecisa,
la conclusién debe ser que no hay ventaja de un grupo sobra otro,
pero si la nuastra es pobre, debe revisarse el problema con mayor
namero de datos. La amplitud del intervalo de confianza permite
investigar si la estimaci6n es o no precisa,
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b) Riesgo relativo (Re)

Para comparar la frecuencia con que Se presenta un problema

ELGr es una de los astadisticas de cooparacitn mejor com
2 or los pl quienes la utili-
zan para comparar la rbcuanata de. una enFemeadad on don grupos,
generalmante uno expuesto a un factar que se supone precursor del
prablema y el otro libre de tal factor.

Los valores de riesgo relative muestran la frecuencia la
afeccion en el grupo expuesto al factor cansiderado de riesgo en
funci6n de 1a tasa observada en el otre grupo. Si Rr = 1 signi-
fica que ambas tasas san iguales, valores entre cerc y uno seda-
lan que el problema ocurre con menor frecuencia en el primer

n Ber caanto mas grands sca Rf eayoe sera el rlesgo al esvar ex-
puesto a dicho factor.

ara avaluar el riesgo relativo se requiers tamar una mues-—
tra de los mmv‘muns que Estin sxpuestos al factor y otra de los

no si
Problena, 1o Gue exigs un esquena del £ipo :aus.—eeenu. Nu s
valido calcular el Rr a partir de los datos ganera: in-

sujetos con el problema, otro sin é1, y entonces se averigue si
estan o estuvieron expuestos al factor de interés.

94 la tasa de respuesta es muy baja, se puede considerar que
m:

la razon de monios 3 le calcularse en investigaciones de
efecto a representa una via para estimar Rr en este tipo

Gc estudion, sibmpre que 1a respussta sea rara
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EJEWPLD I11.13: Estimacién del riesgo relative

En rincho'se desea estimar el riesgo de fertilizar los
poteeras con-'urea, para 1o cual se pastores Un gropo de novillos
en un area fertilizada y otro lote se alimenta en pastas sin fer—
11i2an. Lot datos se misatran &n o1 cuadra 11111,

Cuadro II1.11

Intoxicacién en bovinos al aplicar urea al pasto

Intoxicacion
- — Total
Potrero en que Fertilizado 7 33 a0
se encontraban
pastando Sin fertilizar 9 as s4
Tatal 16 78 4

Re = (7 740) / (9 / 54) = 1,08,

D2 modo que el rissso relativo de que el ganado padezca una
intoxicacitn a consecueneia fertilizar los potreras

e euting an 105 veces o1 riesys prasenie ein 1a fartilicecidn
raferida. Debido a que Gasi no aumenta el riesgo, la aplicacién
de este producto podria considerarse como una opcibn viable para
promover el crecimiento de las pastos.

©) Paotencia relativa (Pr)

Existe un procedimiento de valoracién, similar al riesgo
relativo, qua e utilizs para ssbimar la efoctividad do un factar
aplicado pa

a de algin p ;. este
Protedinienta se denomina patencia  relativa (R, e clculs se
efactta mediante:




iidas Estadisticas

Pr=1- (Px/ By

En donde P2 indica la frecumncia del probleas entre los in-
dividuos no expuestas al factor en estudia asa corres—

o arme que +1 1o estuver PE pucts tamar custquior
negativos se presentan cuanda el factor en estudio no
evita el prablema, sino que lo pranueve, y los valores positivas
indican a1 gradc en que el factor reduce la frecuencia del pro—
Ble

valor; los

EJEMPLO 1I1.141 uso e interpretacitn de la potencia relativa

in de buscar métodos para edorar el resultado e 1a in-
caminacion arciFician en ganado cebt, se estudid el resultado cb—
tenido al inseminar vacas con estrc natural y estro inducido. Los
datos se presentan en el cuadro 111.12

Cuadro I11,12

Resultados al inseminar vacas con estro natural o inducido®

Gestanta
e Tatal
< No
Tipa de estra Inducido 11 a8 59
cuando s
insenins Natural 17 20 57
Total 28 88 116

“Datos de Landivar (1982)

Pr=1-(Pa/B0 =1=C07 /5 / (11 /5NT = -0.3997
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Les romultstcs del estudis indican que la inducsien del es-

tro en las vacas cebG no ayudé a mejorar la eficacia repraduc-
e stho o 1a dlsminuyh en casi &

8. MEDIDAS DE CONCORDANCIA

Un aspecto valioso para interpretar 10s resultados en muches
estudics, que rara vez se evalta, es la concordancia entre dos
variables. 5i se utilizan dos procedimientos para clasificar una
Zerie de Sujstas, Lqué tanto colnciden ambas clasificaciones? Las
medidas de concordancia responden a esta pregunta, par lo gue
Pesuttan interesantes para comparary or esenpla, qué tan concer—
danta e: de hecho por d
o i “orune da acas, o aue tante concuerdan las resulrados de
dos pruebas de laboratorio o de dos métodos de inspeccién sanita-
riag en  fin, fedrian citaras muchos casor an 10s que las medidas
media para
as recui tadon douna nvestiaacions

Las medidas de concordancia son Gtiles para saber si das
clasificaciones tratan de igual manera 10s casos similares, que
es una forma peculiar de asociacibn. Al comparar dos métados de
inspeccifn sanitaria en rastros no s6lo interesa averiguar si am-
bos datectan 1a misea
los mismos. ser asi,
y Consiaararion Spciones alternativas; perd 51 la concor
Fobrs deben aplicarse como  métoros Comslementarics antre sf, ya
que cada uno detecta diferentes casos.

funqus ta sedida de concordancia aés sinele es 1a proporaitn
de casos con igual clasificacién en ambos procedimientos

na es recomendable porque no refleja 1.
cardancia, sino que ests influida par los tatales marginales.

a) Kappa de Cohen (K)

Cahen (1940) propuso una medida de concordancia llamada K de

azar. Aunqua de Col
i W AT niveles, aqui s6lo se aplica al caso 2x2.
se denota la

si concordancia cbservada cano Ciobs y 1a es-
perada por azar como

C.azar, la K de Cohen




Gap. LIL

_obs - C.azar

Cuando K es cero indica que la concordancia observada coin—
cide con 1a que ocurriria por sinple azar,

seRalan mayor concordancia que la esperada por
la concordancia perfecta. Cuando K toma un
sefala discordancia, 11

uno para seRalar la discordancia total entre las das
clasificaciones. E1 clculo de K en @

a 2x2 es muy simple:

error estindar de K es la raiz cuadrada de la varianza de
estimacitn, de modo que se obtier

B (N +RM) —u (pg+ co) ~ & lea el
s =4

R b MR - R

on los dates anteriores es sencillc cbtener un intervalo de
:nnuanzl para el valor de K

Al 95%: K - 1.960 S ; K + 1.960 S(K)

Al 99%: K - 2,376 B{K} K + 2.576 8K




Para examinar en detalle la interpretacisn de K, se anali-
zardn las tablas 2x2 contenidas en el cuadro I1TI.13.

Cuadro I11.13

Tablas 2x2 con distintos grados de concordancia®

Y
@ — @
- Total + - Total
+ o so s0 + o 75 75
x x
- S0 ° 50 - = o 25
Total S0 SO 100 Total 25 75 100
X
@ @ e
PR Total + - Total
+ 22 13 35 + 7 12 a9
x
- 12 18 30 - 9 Az st
Total 34 31 &5 Tatal 46 54 100

Estadisticas de concordancia para las tablas de la parte superiar

@ w
- .80=") K=o 06 (0723 -0.48)
¥ Cotntidencia = 020 Cotneidancia o
@ @
K = 0.23 (-0,02; 0.47) K= osa .3 0.70)
Coincidencia = 0.62 Coincidencia = 0.

“ Entre paréntests se mestra el intervalo de conflanzz para K.

En 2 el linite Inferior del intervala se tronch a0 aenos uno, ya auz es e} valor sinmn de K-



La tabla 2x2 que aparece en el cuadro II1.13 a muestra la
discordancia total entre las dos clasificaciones, K = -1 y aun-

valar minimo ~ menos uno- cuando los totales marginales son igua—
les.

EJEMPLO 111.15: estimaci6n de la concordancia

Considerando que una de las dificultades para lograr éxito

n programas reproductivos en ganado ceba radica en los errores

de clasiflcacibn de las vacas, ce decidis comparar el resultado

diante la ctal contra

Ta cantidad de progesterona presente on 1a sangre al momense de

palpar. Al efecto se consideré que niveles de progesterona mayo-
res a 0.5 ng carrespanden a un cuerpo lates activo.

datos del cuadro I11.14, indican un 85% de coincidencia
entre 1a palpacin rectal y la medicién de la progesterona circu-
lante, que sparenta un alto grado da cancordancias pera al obte
r K uita que s6lo ex del 28% (K = 0.28), mucho mas bada que
Ta Proporcion de Eaincidencia. Puede verse que 1a tasa de coinei-
dancia o an una buana nesida de 1a concordancias ya qua wech auy
infiuenciada por los totales marginales; en oI ajonple, cerca dal
90% de las vacas tienen ovarios activos, asi que las do 11—
cacionas o pueden menca que colncidie an muchos de los remlta
dos que sedalan actividad ovarica.

u=42 (a0 =1 722
£=6 (5 =30
R=1722 +30 = { 752

47 (3B +2) - 1 752

= 0.280 09
473 - 1 752



V752 (47 9 1IN - 172 (92 410 - 0 (5 4 8)

S0 =

o0 0

(R O )

SO = 410.021 0S) = 0.145 09

Calculando el intervalo de confianza al 95% para el valor de
K

K - 1.940 (0.145 09;

5 K+ 1,960 (0.145 09)

~0.004 38; 0.564 I8

Cuadro II1.14

Evaluacidn reproductiva en vacas cebt mediante dos sistemas®

Progesterona circulante
R e Tatal

> 0.5 ng < 0.5 ng
(Cuerpo luteo)  (Bin €. lateo) Tatal

Palpacién Con cuerpo lGtec 38 4 a2
Sin cuerpo lGten 3 z K
Total g a1 3 a7

- Datos de Rubio (1985)

El intervalo cubre un rango desde una igera discordancia
ada por el signo negativo- hasta un poco mAc de la mitad de
concordancia. Estos limites tan amplios y @l hecho de que el cero

ido en el intervala hace pensar que la concordancia
detectada en la muestra no es significativa. Para varificarlo
debe aplicarse la prueba de hipbtesis especifica, como se explica
an 1a seccién IV.9-

Al confirmarse que no existe una concordancia significativa
puede seRalarse que efectivamente las fallas en palpacin rectal
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incidenen el resultado deestsa clase de programas, conclusin
que no poctria lograrse a partis .de otras estadisticas.

EJEMPLO ITX. 14 concordanciam t re dos métodos de inspeccidn

Lorar la confiabiliéomt de dos aétodos s inspeccien
para detes Car cisticercos an Graler da cerdo, sa conpars ta in
Foei6n bamata en cortas on sl Eramielo —métads en e con rom
pecto a La bisqueda de los cissticercos en el masculo macetera;
los datos se muestran en el clacimo 111.15.

Cuatro 111 15

Eonardancia entre dos mitocks de inspeccién sanitaria~

Brazuelo
———— Total
-
+ 1= 2 15
Hasatero
~ & e=s8 83544
Total 19 8540 8559

~ Datos da Vargas (1784)

wte ajeaplo @s adn s motario qua en el anterior el

hecho de ques el porcentaje de o itcidencia entre las dos clasifi

caciones sm poco Gtils va que st smren extress rars la inteccion

por,_cisticercos, la se wn_chiigadas & colncidir, hasta en
95.5% De misva K brinda i clmncripeion nia 661

u= 15 (xS = 285

& = 0 544 (B HO® =72 95 740
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R =285 + 72 945 740 = 72 966 045

8 559 (13 + 8 538) - 72 965 760
K= 1% 0074
8 S5% - 72 965 760

IS indica que la cancordancia es del 76%, queudobsede consside—
rarse un nivel razonablemente alto; sin embarge, corstime ve—r los
linitms del intervalo de confianza antes de emifirinanuiatpi_nibn,
traba§ando al 99% de cenfianz

R
S = e . 12
B246 5597 6 53~ )

S = ¥ 0.000 12 = 0.010 73
0.76 = 2,574 (0.010 73); 0.76 + 2.576 (0.0N W
0.732 36; 0.787 &4

can un @ confianza, puede  afirmarse quel lml wiome po-
Blaciomal de K Fluctoars. snire 75y 79% e cardos oo snlc dcoes
sinilares de ingpeccitn, e3 decir, que asbos adtodn toizoxoliidmen de

a79%, que es una buena concordancia, por 1o quipebuueds c -onsi-
Garara toma nétodon alternativon:

5. VALORACION DE UNA PRUEBA DIAGNOSTICA

Una de las inquietudes més Conunes en medidnes @ tila  eva—
luacitn de 1as prasbas de laboratoric. Para e1 At o n Lmndis
penadb 3 Conpear . aue importancia. debe dan al rewwn cada
exann de laboratorio, misma que varia en funcifiill ® lica lidad
de la prueba. Si se aplica un analisis que nunca filly @ il mesidico
basars sus conclusiones en el resultado del laboratriooHo| farme, Si
utiliza un procedimiento que presenta fallas fracunm, ues #les m-




Slar los resultados como una indicacion mds del estado  del
Foatiente y no como base de su diagnéstica Fin

Es importants destacar que los conceptos contenidas on las
=igientes seccianes na sdlo pueden aplicarse a pruebas de laba-
—abiric enfacadas al diagnéstica clinico; de  hecho, son Gtiles
Foan valorar cualquier nétada cuyo cbistive sea canocer el estads
e prasenta un sujets en cuanto a una caracteristica especifica-
Ea tecir, sirven para evalu pr

s resuLbados bean dicotonices positive 6 Aegativany 1 misme
poue @valuarse un pracedimiento para el diagnéstico de rinitis
Atréfica en cerdss que una para predecir si una cerda serd o no
toum —ai icar su habilidad rep iva- o un
ssistena para determinar 5i una vaca esti en calor, 1o importante
e=s e todos son métodos que pretenden diagnosticar un hecho ex—

belma de interés esta o no presente.

) falidad general de una prueha

Para valorar en farma global la eficacia de una prueba se
=mlsan dos medidu especificas: la sensibilidad v 1a swpecttici-

smx.d-u sehala 1a proporcion de enferncs sus son de-
:Emucs Por 1a ez, 1a especificidad indica a1 por—
ertnie da sanos rara los gue 1a prusha arrala un resultade nega

s Ectas fom hedidas 88 rofisren a la praparciones ta resal—
Satm correctos, la prinera es 1a tasa de aciertos antre los e~

¥ 1a segiinda entre los sanos. En ccasiones, los pardmstros
’encn s 50 daaignan como

aste y en los P la p se
haarien el contexto de una prusba clinica, por 1o que se usaran
t.éminos coma “enfermo® y Ysano"; esto no resta generalidad a los
Sgmep tos que se expongan i {nvalida la explicacion de 13 sec-
© ifhanterior acerca de su aplicabilidad a cualquier prueba que
t<ienda al diagnéstico.

b > Estimacién de la sensibilidad y la especificidad

Pars estinar los indicadores de la calldad ganaral de una
prruba diagnéstica se @1 problema de conocer con exactitud
coudles casas pre Fmentan 19 onfernudad y cules noj casi nunca es
peoslile daterninarlo, asi que se toma caomo punto de referancia
a:lyin procediniento  bastante preciso o, por lo menas, de calidad
ceanocicia.



Tal s &l caso cuanda un médico desea valarar ciarto métado
de campo para la deteccién temprana de mastitis y compara los re-
Sultados con una prueba  de laboratords de calidad recenccida. A
los estimadores asi obtenidos se les conoce como sensibilidad y
especificidad relativos, porque indican la calidad de 1a pruba
en relacién con los resultados de otra y no en farma
alidez de la sensibilidad relativa (Sr) y de la gs—
Perificidad rolative (EF) dencsdsn de 1a  calidad de la prusba
utilizada como punta de referencia.

Es inportante estar conscientes de que, en sentido estricta,
la estimacién de la especificidad requiere que se aplique la
prusba a individuos sanos, lo que es poco  dtico para 2qelios
examenes clinicos que pueden provocar algun dafo al paciente o
pacs adecuado ecandmicanente Cubndd Se trata de prucbas costosas,
e inclusa pueden presencar;e sshas_inconvanientes 3 1a ve:. Fara
evitarlo se ha qus del procedimi de

diagnéstico se haga can Purog sospechosos de padecer la enfer—
medad y no en una muestra aleataria de la poblacién de referen-
cia.

cluso es pesible que una muestra de individugs sospechasos
de la enfermedad represente mejor a la poblacién susceptible de
ser sametida al analisis; ya que, si se decide poner en practica
la pruaba, se aplicara, precisamente, a 10s sujetos que tengan
indicios de presentar el problema,

ndo s factible conacer el estado real del suiste s
dad y la es reales, es d

Tir, valorar  1a catided  verdadera dei mitdg y na sble en rela-

ci6n con otra prusba. Esto sucede cuando se dispone de un proce-

dimientn exento de error, como serfa el caso al comparar un mé-

cen @1 de la 3 no puede uti-

Tares ga necropsia para una evaluacion en vive, paro si para

E
3
i
g
g
3
g
2
‘:u
]
H
ok

dad real de la prucba cuando el estado del sujeto se hace evi-
dente cor tiempo; por ejemplo, al evaluar un métode para diag—
néstico temprana  d taci6n, basta aplicarlo y esperar la pre—

Lo mismo puede decirse de los procedimientas destinados a detec—
tar ciertas enfermedades en sus fases iniclales.

Para estiman 1a censibilidad y especificidad realas se sigue
sea procedinisnto qus cribira para valores
r:x.nvns, Tolo que la. pruena de Teferencia oats libre do srroe
o Comamcuencia, los 'astimadores ge  calidad son mds confia
iea. £l canbin se reflela en ol hecho e que no se aplica el ad
Jetivo de  wrelatives® a 103 estimadoras resulbante
se elimina el subi ib
cificidad, E.

Aunque en una parte importante de las casos estos dos pard—
metros describun  1a calidad de la prueba como una cualidad

ilares a 1a de Interds, camo sucede on las -reaceionds cruzadast
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da ciertas prushas inmunolégicas, la valoraci6n final dependers
de la frecuencia de indiviguos qua tiene esa otra, u otras, afac-
ciones. Por tal mativo, siempre ue exista la posibilidad de que
Taprusba  respcnda a  Gteas eniermedatess  debe cansiderarse oo
cuidada la poblaci6n en que se efectud la estimacién de los valo-
res de calidad diagnéstica

El cuadro III.14 presenta el esquema de los datos utilizados
en la estimacién de sensibilidad y especificidad. Los renglones

ivos y  los falsos negativas.

Cuadro 111.16

Orden de los datos para estimar la sensibilidad y especificidad

Prueba de referencia

Total
¥
b ca
Pruebia en evaluacin
c d L
Total  eo €

Considerando 1a arganizacién del cuadro IT1.16, la sensibi-
1idad y la especificidad se estiman como se indica en las si-
guientes ecuaciones. 5i la prucba de referencia esta exenta de
error, entances los sp a la es-
pecificidad y sensibilidad reales (Sy E), si no serdn relativos
€ y Er).

§ = Sensibilidad = a/ge

E = Especificidad = d/g,

‘ono ambos estimadores son un caso especial de la estimacin
de parcentajes en una poblacidn -senaibilidads proporcién de
aciertos en una pohlacién de enfermos, ¥ Especificidad: tasa do
aciertos entre los sanos-, los




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

4 factor de confiabilidad 4 ( —————

/e Cbies)
/¢, * factor de confiabilidad ¥ ¢ —————

2

€1 factor de confiabilidad adecuado para
confianza al 95 es 1.960, para las intervalos

un intervalo de
fianza debers aplicarse un factor de 2.5

al 99% de con-
EJEMPLO 111.17: evaluacién de la calidad diagnéstica

el propésito de valorar un procedimiento para el diag~
néstica benprane da. geseacion wn cerdan, haeads en la medielon e

1as secreciones vaginales, -5 @idis
roductiva
Los re-

rtos de ese grupo de cerdas.
sultados aparecen en el cuadro I11.17
Cuadro I11.17

Diagnéstico de prefiez en cerdas a partir de la ras{stentia
- elictrica™

Ocurrié el parto

Total
st No >
Diagnéstica Gest. 28 1
asado en la
resistencia vacia 7 4 11
eléctrica
Total 3% s 40
~Datos de Lépez (1986)
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idas Estadisticas
das Estadisticas

Lor resultados indican que tanto 1a sensibilidad como 1a
4 /5 =0.8). El hecho

especificidad son del BOZ (28 / 35

ambos estimadores tengan et imno valar an debe a uma
coincidencia ge este caso en especial. Calculando los intervalos
de confianza al 95% para los parametras considerados, se obtiere:

Sensibilidad: 28 / 35 & 1.960 ¥ (28 / 35 (7 / 33) / 35

08 £ 1960 (0,087 1
i

S g ﬁ/yg e

]

04675 ; 0.9325

Especificidad: 4 / 5% 1.96 ¥ ({4 / 5) (1 /5 /5

0.8 % 1.94 (0.1789)
0.4494 5 1.1506

Lo sensibilidad real tieno una probabilidad de 95% de caar
e & indeancia lg= porsentedas wspeci¢icidad
tiene un int-rvaln que va 115%. E1 :m:-pcn da espec
cidad y raa “d caleule 1a 1imitan 3 valorss de care a une|
For tanto. @l limite - superior del intarvals se trunca en L anoe
tandose el intervalar .

©0.4494 3 1.0000

os datos del -uqun, tanta 1a -msmuldad coma la es—
F-:if!:ldad tienen a! valor estinado ~G0%-y perc difieren

Renaibiemnte o lon. intarvalos da confiam causa ex
e eada e o diferente: para

nimero de observaciones inc
la sensibilidad hay 35 datos y s6lo cinco en .-p-uﬂem.u, par
10 Gue 1 estinacion da 1a sensibilidad e s4s astable

al du echa.

Cuando e1 mplio, como
Suceda 2on el da 1 especificided; en vee de inferin snre bl pa—
rimetro de intares, sa que 1a suestra es demasiado
PequaRa para apartar informacitn concluyente; es docir, que se
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Cap. 111 Medidas Estadisticas

sabe poco  acerca del parametro y por eso el intervalo cubre una
anplia gama de valores. En estos casos conviene aumentar la can-
tidad de datos analizades antes de emitir una conclusién.

©) Calidad de la predicién

Para el prafesional que utiliza una prueba diagnéstica es
mas interesante conocer el valor de la prediccitn basada en la
prusba que la especificidad y sensibilidad de la misma. Los pard-~
metros que indican la calidad de la prediccién se conocen como
sensibilidad y especificidad disanésticas.

La (sdy la tasa de
aciertos cuando la prueba resulta positiva, por lo que también se
le llama calidad de prediccién de la prueba pasitiva. La propor—
€i6n de predicciones correctas cuanda la prueba es negativa se
expresa mediante la especificidad diagnéstica (Ed) o calidad de
prediccién de 1la prueba negativa. En forma general, los parame—
tras que describen el valor de prediccién se expresan con las si—
guientes relacione:

Namera de resultados positivos corractos

Némero total de resultados positivos en la pablacién

Nanero de resultados negativos carrectos

im

d =

Namero total de ri s en la

Es importante notar que 1a calidad de predicci6n depende de
dos factares: por un lado de la eficacia de la prueba misma, ex-
presada mediante

la frecuencia de la enfermedad en 1
la prueba, o proporcién de individuos que pos
diagnosticar. Mientras que la sensibilidad y especificidad sen
cualidades propias de la prueba, la sensibilidad y la especifici—
dad diagnésticas son especificas de la poblacién en que se calcu—
lan; esto aclara la distinta utilidad de los pardmetras descri-
tos: la sensibilidad y la especificidad indican la eficacia gene—
ral de 1a prucha a su ves, la sensibilidad y especificidad disg-
nésticas seralan su valor de uso en cierta poblaci

sten dos procedimientas para

estimar la sensibilidad y
especificidag diagnosticas.

EL prinero, conoeido cono métoda ba-
yesiano, se en £l teorema de Bayes y en una estimacitn &
SR he ™12 prabanil idad e que un individes sometie 13
Prusba tenga s condicin que Se desea dingnosticar. Por 1o que

an



se requiere conocer de antemano el porcentaje de 1a pablacién que
presenta la enfermedad; Mendez et_a). (1984) describen en detalle

Vards (Pmry 1a easimacion bayesiana de los pardnetron ae 1a ealis
dad predictiva e:

Seat (1~ © (- pa

E (1-Ppa) + (1-8) Pe

Existen algunas dificultads a la estimacién ba-
sada en el tearema de Bayes. Es dificil abtener un buen estimadar

obyio desde el nto en 4 investiga un,
prusba que permita distinguir entre los que presentan el problema
e no, serd dificil que se cuent: n escrutinio com—

que sufren fases mas avanzadas del padecimiento, cuanda la condi-
i hace evidente, pera es claro que este dato no es un buen
estimador del porcentaje que sufre las etapas iniciales.

Para subsanar estas detlciencias, puede enplearse el segunda
procedimiento, conocide como estimacién  diagnéstica,
Consiste an Aplicarla a un grups. de Individuos. Sespachosos de
padecer el problema, esperar al desarrollo de etapas avanzadas do

precision el estado real de los pacientes y, por Gltimo, estimar

teniends un resultade negativo, estaban libres del padecimient
(Ed). Colacando los datos como se indica en el cuadro 111.14, las
estimaciones de la calidad de prediccién se hacen con las Si-
guientes formulas:

Sensibilidad diagnéstic:

Especificidad diagnéstic:



De nanera similar a lo que sucede con la especificidad y la
sensibilidad, al trabajar con este tipo da estimacion se puod
Talcular el intervala dr confianza con bass en el pracadimienta
explicado para una proporcién

Al comparar 1as dos formas para estimar el valor de uso de
una prueba diagnéstica se encontrari que producen resultados pa-
recidos cuando la estimaci6n utilizada en el método bayesiano es
cercana a la frecuencia observada del problema en el procedi-
miento diagndstico; de otra manera habra diferencias, que serdn
nayores cuanto was distintas sean. Aui, sers preferible la aati-

maci6n diagnéstica ayesiana. Sienpre que sea positle dobe
utilizarse el métoda i

siano como una opcién
la estimacion directa.

aye-
Para 10s problemas on que no sea factible

EJEMPLO 1II.18: cdlculo bayesiano del valor de prediccion

si determinado rancho se considera que cerca del 15% de
1os animales estan enfermos de brucelosis y se piensa aplicar una
prueba can sensibilidad de 90% y especificidad de 952 para detec—

tarla, el valor de prediccitn para ese hato

€0.90) (0.15)

= 0.7606
€0.90) (0.13) + (1 - 0.95) (1 — 0.15)

€0.95) (1 ~ 0.15)

= 0.9818
(0.95) (1 =~ 0.15) + (1 = 0.90) (0.15)

Estos valores indican que la probabilidad de que un indivi~

dua cualquiera ests enferno as do IS% ~1a proporcidn de enfersos
se aplica la prusha y el resultaio es positivo,

Ta probabilided aunenta % 7406). En cuant a los que

no tienen el problema, en el hato es de &

0.15 = 0.BS), a su vez 5i la prusba es negativa, la Prnbabilidan

@' oské sane oa da Y% Ed = 0-9818)-

Estos estimadores tamhién pucden interpretarse en el sentido
d la prugha positiva tiene una confiabilidad del 76%, o sea
que el 76% de los que iti

3 1a brucelosis, la calidad de la predic—
€i6n resultaria:



(0.90) (0. 50)
= 0.9474

Sd = =
(0.90) (0.50) + (1 ~ 6.95). (1 = 0.50)

(0.95) (1 - 0.50)
= 0.9048

€0.95) (1 = 0.50) + (1 = 0.90) (0.50)

usgudo hato 18 prusha eoaitive Hens una conflani-

lidad de casi el -sensibilidad diagnostica-, en tanto 1a es~
resulté apenas arriba dal 90%, por 1o

Puciticidag diagnéstica
i Tan ante a0 Ticne mis valor ta prueba posisiva que 1o megas

EJEMPLO II1.19: camparacién de los dos métodos analizados

Si el método exaninado en el ejemplo de la seccitn anterior
se aplica en una piara con 85% de fertilidad -85 de cada 100 cer-
das en requiere 1a prueba estan gestantes-, el calcula

bayesiano del valar de prediccion e

0.8 (0.85)
= 0.9577
0.8 (0.83) + (1 - 0.8) (1-0.85)

0.8 (1 - 0.85)
= 0.4138
+ 41 - 0.8) (0.85)

0.8 (1 - 0.85)

o que indica una alta Soniiasilidad para la prucha posi-
tiva, ‘va aue 1a prababitisad do una cerda con diagnéstico po-
Sitivo este geatante o5 de casi Jer. Por sa partas el diagngstice

es de poca utilidad, debido a que s6la el 41X
heabras con rasultado negative en 1a medicion de  resistencia
eléctrica en verdad estin vacias —casi 40% estdn prefiadas—
s6lo para separar las
de aquellas que po-
luego apli-

En conclusion, @ una prusba valida
henbras
iblementa no 1o estén  —dlagnéstice negativos,
car, en este altima grupo, otra rutina que permita discernir en-
tre las realmente vacias y las predadas,

dor especificidad. Esta segunda prueba debe ser mds
complicada que el diagnéstico basada en la resistencia eléctrica,

]



de otro mado lo conveniente seria utilizar la prusba mas precisa
en todas los casos.

Lapoca confisbilidad de los resultados negativas de la
Prueha se . dehe 4 que nhs da la mitad de las veces son falses new
gativos, de moda que @n este caso no es la especificidad lo que

diagnéstica si la especi ficidad del ejemplo fuera da 100% aparece
en sequida:

141 - 0.8%)
SiE= 1 Ed

= 0.4688
L1 -0.8% + (1 ~ 0.8) (0.85)

Si ser considera que la evaluacidn de la prueba se hizo en la
Plara o que se aplicars e valido estinsr el valor de pre-
diccitn con @1 métod tico. E1 y los

de conflanza al 99% son

54 =128 /29 = 0.955

4/ 11 = 0.3636
Srnsibilidads 28 / 29 £ 2.576 ¥ (28 /7 29) (1 7 29) 7 29}
0.9655 £ 2,576 (0.0339)
0.8991 ; 10519 = 0.8991 ; 1.0000
Especificidad: 4 /11 £2.576 4 €4 7 11) (1 7 11) 7 113
0.3&36 £ 2.574 (0.14503

0100

0.7372 = 0.0000 ; 0.7372

ya se explicé, 10S intervalos se truncaron al limite
establecido para la variable analizada. Puede constatarse que la
cmclusien o parccids en ambos procedinientos; e este casm la

semejanza se a que la fertilidad cbservada ss parecida a la
2 i Sltere on o1 e tade heyssiano:
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CAPITULG £V

E- RUIAS ESTADLSTICAS UARA UNA TN ARBIA 2322

L. LNTRODUCEL ON

n frecuesia ol profesional de culieluiy e deve en-
frertarse a _un mevo método, por lo que sem o piic Sisalo a_inves—
Ugar Bl este binda mejores resultades i el qile te tiane en
wo . Por tanto resolverd preguntas como éel fvapien ne=dicanento au-
wnta la probabilidad de sanar?, éel nuenstis sl de inspeccion
detescta un mayor porcentaje de 105 casos fblolioblen? y otras simi-
lres. Al caminr estas preguntas y recork (up- nl<an sedidas es-
tdisticas describen la manera en que ek dsde  fedmeno, se

a comparacién entre dos métodsi & % tdvacea contras-
wr los paramentros de ambes, mediante Lawnsqepiic=onde Los es
tinaxdores cor r-espondientes. kn esencia, cmeon prollesma o5 igual al

@tinador del wrimetro de interes con un bl var pe-imente esta-
blecido. o b ndo requiere investig it di freaceos distin-
Tor ¥ sbtancr um evaluacion da Lob resuli pue v Forerorcionan.

AL compax-ar los estimadores obtenidos i : lasnemestras de dos
onas poblacione de una muestra m monw vealor fijo, el
problesa es clecidir si la diferencia queix: otwrv—a mtre ellos
{as3 nunca son lsusles) refleja alguns diinrena  snire los pa-
rinetros de Las pablaciﬂnes en estudio, o W  son  pequefias
vari aciones presentes en
1o muesera.  Lab peuebas i o de propored
W medio parz tomar  tal decxs).ﬁn, ot mhn (o 1t Emat o oriten
rios objetivos y bien definidos, lo cual pultimmltenc. rmilizar los
conceptos de Juicio sobre las diferencias furvvberias en oS esti-
nadores.

Las pruebas estadisticas se basan enujuu Jigy —de hipbtecis
o es la hipotesis nula y Ha la hipbtesisilbsiltens. L hipotesis
mla . Ho. expr-esa la igualdad entre los parirmlrs quue se quieren
comparar, por Suparte, la hipotesis alterm, ksl la,seala la des
guldad énire Lo valores. AL aplicar La pub. g wialistica a los
Giiom de. 1 mustra. s decide por una Lilh st lpSieris v, por
e, 51 Loy Darbeatros conparados son o W insinle

2. LOGICA Y FUNCIONAMIENTO DE LAS PRUEBAS ENNIZNADISIC #4S

El esquema de funcionamiento de una pwlia-iel <de hipotesis
Pude compararse con el de un examen de lakmtodatalo = e este ul-
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timo, ¢l _anizal estd o no  enfermo, lo cual es un hecho, v la
pruepa Liénde al diagnostico de este, jor lanto, el resullado
mede ser. swo o enfermo; estado real del animal y el re-
mivado del laboratorio coinciden el diagnéstico es correcto.

sin emtirsto, es posible declarar enfermo a un animal que no
lo euta (falso psitivo) o considerar suo a uno enfermo (talso
Estos dos tipos de error también pueden ocurcir en la
cuando no hay diterencia entre los parame-
i ro el estudio de las mestras Lleva a decidir

rémetros en reiidad si- difieren, se presents un error tipo LI,
tie correshade ol Falss negativ

kepresencar los dos tipos de prueba con tablas 2x2 servira
para aclarar los conceptos anteriores; en el cuadro 1V.1 se pre-
senta la prwba de laboratorio y en el IV.2 la de hipétesis.

Cuadro IV.1

Esquens del funcionamiento de una prueba de laboratorio

Estodo real

Sano Enfermo
sano Correcto rror
Resultado . (especificidad)  (falso negativo)
prueba
nferno v Correcto
(falso positivo} (sensibilidad)
Total p(sano) plenfermo)

El principlo légico de ambes es lgual: se supone que el
animal esta _sam (los parametros se comsideran iguales), a menos
que haya suficiente evidencia en contra. Dado este principio, re-
sulta natunl_ que sean' pruebas By conE Lables cuando se decide

r la 1 la se-
Baridad del il todo a1 deciaras o igaldd de parimetros o ia
ausencia de @nfermedad depende de la calidad de la muestra que se
ha analizado en la prueba y del resto de la informacién que se
tenga en relacitn al caso.




Cuadro V.2

Lsquena del f) de una prueba.estadist

Relacion: real’ éntré los’ parametros

Tguales Difieren
{Ho verdadera) (Ho falsa)

Hesultado Iguales. Correcto Error
(Ho) (eficiencia) {tipo 11}

de la

prueba Error Correcto
(Ha} (tipo I) {potencia)
Total plHo cierta) p(Ho falsa)

a) TIPOS DE FALLAS EN LA PRUEBAS DE HLPOT

Una prueba estadistica permite controlar la probabilidad,

conocida cono alla
lidad decision del’ investigador. Lo més coman es usar 1/20
(5%) o 1/100 (1%): por 1o cusl, se habla de. @ = 0.05

a = 0.01

El problema surge al considerar la posibilidad del error

tipo (I, llamada beta (B).

observaciones
complemento de B, (1 - B), o probabilidad de no cometer un error

tipo Il se le conoce como potencia de la prueba. En el capitulo
correspondiente a los métodos para determinar el tamafic de la
muestra se analiza su relacién con la potencia.

) INDICADORES DE LA CALLDAD DE UNA PRUEBA

La senaibilidad de un exasen de laboratorio es el porcantaje
4 indica

de enfermos correcto.
12 proporeion de sance en aua L resultado en Cedriado (cundro
Iv.1). Si° se continia con la comparacion de lss prusbas ‘de

con  las i ede aue en el
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Cap...A¥....Pusbas. Estadisticas
total de resultados que indican una diferencia y que son correc-
os, las fraceiones l-a y 1-B corresponden a la especificidad y
sensibilidad, respectlvamente.

Por tanto, la especificidad y la sensibilidad de los evame-
nes de  laboratorio equivalen, conceptualmente, a la eficlencia y
la polencia de las pruebas estadisticas

mbas existe una tercera medida indicativa de la calidad:
La exactitud “E1 grado de exactitud de una prueba se define como
el porcentaje de casos en que el resultado es correct

_Nimero de aciertos

Exactitud = -

Namero total de casos

unque la exactitud representa un concepto muy interesante

de 1a'Galidad de tna prusba, u evaluacion no o5 sehe se re-

quiere conocer el porcentaje de san poblacién para el
laboratorio,

en ia

ropiada para calcular
hipocesis y do una do laboratoric, en ese

Exactitud = -

p(Ho cierta) p(Ho falsa)

especificidad  sensibilidad

p(sano) plenfernc)

3. DESARROLLO DE UNA PRUEBA ESTADISTICA

Al aplicar una prueba de hipotesis se calcula la probabili-
dad de obtener una diferencia igual o mayor que la observada
entre lo estipulado en la hipétesis nula y los datos de la o las

tras. } esto ex, s conai-
dera ciarta la hipotesis nula y bas 3
Ja probabilidad do que el resultado de tna muestra duxera de la
hipbresis nula tanto o mas aue Lo datectads on 1a mue

a8




stadiss Loy

St ssts probavilidad ws peiena -ual o BeOr dus o se
afirms que  La hipotesis nula es laisa. Lo ol Linacion se basa e
que, 51 realmente ve  cumple La hLpstesis WLa. Serid en eXitem
improbable ubtuner una dilerencia como la detectada, por 1o que
ia hipotesis nuln sbe ser Caisa. Existe la poulbilidad de mui-
rse en tal alirmacion. miswa Gue uSta representada por u: o
Probabiiidad de cometer un error tihe

i la probabilidad de una diferencia Lan extrema o mds que
la observada es mayor que a, se concluye que no existe evidencia
suticientensnte ranacienca vara rechazar la hipétesis nula. Por
lo ta: e dic o la diferencia o es sisnifioative. o que
1o datos son compatibies con 1a muiidod de erect

Cuando se rechaza la hipotesis nula se conoce la probabili
dad de error (a}, pero al no rechazarla por lo general se desco-
noce la probabilidad de cometer un error tipo [T (8), por lo que
es poco conveniente afirmar que Ho es cierta. EL peso de una con-
clusién en este sentido depende de la calidad de la muestra: si
esta constituida por un numero suficiente de observaciones,
selecclonadas con un aétodo adecuado. entonces el no rechao per:

lo mas probable es que sea minima y de POCO interes practico.

En sintesis, para desarrollar una prueba estadistica se
evalua la probabilidad de que los datos y la hipotesis nula di
fieran tanto o mas que lo detectado en la muestra. Si es baja se
rechaza llo y se opta por la Ha, con 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 Ho,
pero no se afirma que sea verdadera.

4. APLICACION DE UNA PRUEBA ESTADISTICA

a explicar 1la aplicacién de una prueba de hipotesis se
utilizara la prueba binomial. Este sencillo método sirve para
comparar el porcentaje de respuesta en una muestra con respecto a
un valor previamente estipulado.

En eate caco la hipotesis mila sefials que la tasa glotal de
tra es el valor
Vo Ghtablecidos hor Bupugsto. 1 nipstesis alterns indice In- i
ferencia entre la proporcién de respuesta en la poblacion y el
valor considerado como punto de referencia.

Ho: p = valor ya determinado

Ha: p ¢ valor ya determinado



Ly _Erugbas Estadisticas

s1 se’ quisiers verlficar que ol porcentaje,de. cerdas prefia—
das al utilizar un ‘metodo de inseminacion artificial es de 70%,
tal como afirma la casa que Lo comercializa. las hipotesic se re-
presentarian asi N

Ho: B = 0.70
Ha: B ¢ 0.70

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

Hupengase que so tome una musstra de ocho cerdss insemina-
das, de lai ales cuatro resultaron gestantes, entonces
B4/ = 050, con Lo cual ce astima un Fertilidad’ de 50
continuacién se

5
procede a evalvar la probabilidad de obtener una
muestra con una diferencia de 20% o mas (70% - 50% = 202), bajo
el supuesto de que Mo es cierta.

V.3 seiiala las probabilidades correspondientes a
la distribucién binomi ocho casos y 70% de éxit
0. La probabilidad de obtensr cuatro é)u.tos °
caloula sumando las correspondientes a 0 éxi-
tos. Para llegar al L tads e 15 proebs canpidn debe sunarse
Ja bropabilidad de echo Gxite. va due sanals 6L 40K o més e Gi
ferencia en el otro sentido.

Cuadro 1v.3

Probabilidades de la distribucién binomial (n

e

L= 0.7)

Porcentaje de Namero de probabilidad del

i éxitos suceso
100 8 0.057 65
88 7 0.197 65
75 6 0.296 48
63 s 0.254 12
50 4 0.136 14
38 3 0.046 67
25 2 0.010 00
13 1 0.001 22
o o 0.000 07

vo




La erovaniliday de una discrenancis couo la observada o ms-
yor, en cualquier sentido, es 75, vor 10 que se conluye
Joe no hay e dencia auflciente pash rechatar 1a Mo
indica que en una poblacien con b = .70 una de cada cuatro muss
tras de ocho datos (0 5 % 1/4) tendria una diferencia de 20%
o mas con respucto al Toh Latabioetde en 1o hipoeesie moia

EL resultado

el interés de la prueba fuera solo detectar la baja Eer-
tilidad, Be piances un juego de hipotesis direccionales:

¥ al evaluar la probabilidad asociada a la dilerencia ob-
servada solo se consideran los valores en el sentido que sefiala
Ha este caso el resultado seria 0.194 L0, que aun es dema-
siado grande para rechazar la hipotesis nula.

5i en  vez de cuatro hubiera s0lo dos hembras gestantes (2/8
2,025, Lo probebilidad asociada a una dlferencia ds asi o als
(5% - e solo U.011 29, es decir la suma de las
Cortenpondantan a5 1y 6 buiten: i’ Lanlies nne: probabiiidas
pequeia de equivocarss al afirmar que Ho as falsa, por lo cual en
esta situacion deberia concluirse que el método ofrece resultados
Snferiores a1 70% de Feriilidad.

5. PRUEBA DE JI CUADRADA (X2)

Sin duda 1a prueba mais conocida para el analisis de varia-
gue toma su nombre
cua,

proporcionando un

. ca n
lograrlo se calculan los valores que indicarian
la independencia absoluta, llamados frecuencias esperadas. Las
hipotesis consideradas en esta prueba son:



LY. Pruehes stadisgicas

o: Las variables son independientes

Wa: Las variables estan asociadas

studios bunados wn
e cou-

La prueba de % solo puede aplicarse a
muestras independientes (vease el Cap. 1L par:
cepto) cuando todos los valores esperados son mavores
Lok esparados e sbUienan sonforme 1a hipoteals de indspandencia.
LJue indican la independacia absoluta entre Lo

2xz se obtienen mediante

es decir son los
dos var: caso de la tabla

ab.
las siguientes exvrgslone

Esperado en la celda:

zzz2

utiliza una aproximacién a la distribucion
ji cuadrada para evaluar 1la probabilidad de una discrepancia
igual o ‘mayor que 'la existents los datos y la hipotesis
esta aproximacien depends de que los valo-

en menor medida, de que el

fe. Al usar la prueba

La prueba de X2

T daperadon no. sean muy pequefios y.
Contrante anire  ollos no cea demasisdo grand
de X* debe cuidarse que se cumplan eslas condiciones.

comparacitn de los valores esperados Con sus correpon-~
dientes ooorvades e afectia’ mediant

(OHSERVADO, - ESPERALO, )2

La expresion indica e deben sunarse lee diferencias entre
conforme a la hipéte—

ol Gundrado v divididas entre 1a

1as

220 de inacpendancin: elevaas
de la tabla 2x2, el calculo puede redu-

esperada. Para el caso
irse a:

o2




van, LV Erueba

L resultado de este caleu Gompara con ia distrivucion
de a1 cuadrada con un grado de lxberqu por
de 6.63 = 0.01) o de 3.84 (a = v.uS)
Viacion con Traspecte o 14 indspandencis es =ik
decir que las variables no son independientes. Si el valor es me-
nor que 3. se dice que los datos no unu)cdn una relacion s.gni-
ficativa entre las variables, o bies ntro una des

Viacion signillcativa respacte de la indepndencia antre eilas.

En datos de P les, al
probar las hipdtesis rel con la i ia entre la
variable de respuesta y la explicativa, la prueba de X2 permite
averiguar, de modo implicito, si el porcentaje de respuesta es
igual en ambos Erupos:

a) CORRECCION Di

vaTis

A consecuencia de utilizar una distribucion continua -la de
¥2- para representar un fenomeno discreto -el numero de casos en
cada clasificacién-, exitte una pequena falla en la aproximacion.
Yates (1934} propuso una correcci6n que ajusta a este hecho y gue
eiora la chnborbancia con ia distritucion de X2

e ha hablado bucho sobre la conveniencia de usar la co-
rreccion de Yates, las conclusiones al respecto indican que debe
aplicarse en todos los casos (Fleiss, 1973). EL efecto de esta

que permite calcular el valor de X2 para una tabla 2x2 con la
correceion de Yate:

as barras (i) indican que se debe hacer caso omiso del
signo a1 cbtaner la diferencia saiialada, dejaido el resultado
como posit:

o3




EJEMPLO [V.1: La prueba de x%

tin de couvaror la eficiencia de dos vacunas se Cormaron
ates de gallinas de postura, cada lote recibid un

ay azar dos 1
tipe de vacuna. En un mumem.o del.ernunadn se expusieron las es
a la enfermedac se registro el nimero de gallinas enfermas en
cada lote. El porcentaje de aves que resistieron el desafio se-
fala la Ellcacxa de la vacuna 1H0/. uS%) .
Cuadro 1v.4
Resultado de la comparacion entre dos vacunas para aves
Vacuna A Vacuna B Total
Resultado  Enferms 20 15 B
desafio No enfermé 80 as 165
Total 100 100 200
200 (i(20) (85) - (15) (B0)i - 200 / 2)2
X7 = 0.5541

(160) (100) (35) (165)

(Some el va).or de X! calculuda es menor que el de 1 distri-
se concluye aue los datos no
en la eficienc

X% (3.84  pa
)ndu:an e afferancia slsnxlu:nu.\'d

De una manera mas formal se dirfa: no hubo diferencia sig-
nificativa en la eficacia de ambas vacunas (p»>0.05). En el parén
it se us6 0.05 como nivel de significancia y

acunas no fue lo bastante dis-

tinta como para rechazar la igualdad de efecto
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Para estuliar la Ventaja. de un tratamiento de acupuntura
para wvaca  que mo han quedado prefiadas después de varios survi-
cios, se dividi al azar en dos grupos a las vacas que mostraban
proble=mis reproductivos; unas fueron sometidas a la acupuntura y
en segzuida se inseninaron, y otras solo se inseminaron.

Cuadro 1V.5

Bfecto de La acupuntura sobre la concepcién en vacas

Acupuntura Testigo Total

fesultido  Gestantes 20 4 24

e lain—

sm3mcion Mo gestantes 17 27 44
Total 37 EN 8

Torscdlo de Vazuesz et_al. (1984)

6B (i120)(27) - (4)(17)i - 68/2)%
x=a = 10.7703
(37) (31) (24) (44)

tara este olemplo el valor calculado (x: .77) es mayor
que el correspondiente a a = 0,01 en la distribucién de
s que se concluye qus

ust a = 0.01 & selalar "p < 0.01" indica que Se tiene una praba-
bilicld de 1% o senor de cometer un error de tipo (, es decir de
afir-mr una Gif' @rencia inexistente.

s Lmportante destacar que la conclusion enunciada deriva de
Qe la prueka detecté que la able "aplicacién o no de la
DU " ES seociads con oL emuitatn G e inseninacson:

=
dice que  los porcentajes de concepcion Aitiereh catra tas vaces
no Eratadas y 1as sometidas a acupuntura.
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b, BRUEHBA EXACLA UE FLSHER

Cuando a) emu)c:n— Lo prueha de ik s ot valor

pesrulos Renors tnco v cuando L Wil D LU b cis=os s inforior u
50 e rewuema VST izar e pracbametium de  Ksher en ves do

de x: embargo, existe una dlémsmeda  imortanie en el
o3 aoaniants de - sabag pracuin: 15 B0 s 1o weliam 1o wrobibil idnd

de discrepancias en ambos sentidos, alalw
de fisher g6lo considera diferenciasmun, w dirrecion (vease la
Sec IV.3). Para elLisinar esta diferem s mila deuplicar el resul-
tado de la probabilidad exacta

prueba de Fisher se basa en dolllc sulo - excto de la pro-
babilidad do encontrar diferencias iMeladso  miras que L
liis:lsulasm de independencia

bide 1_28 probabilidades
es simple, el procedimiento es largo yuRumyilicao praue requiere
considerar la serie de tablas 2x2 quesinltghghn 43X ferencias mayores
Que las observadas.

Antes de  exponer el caleulo deld I am jobitsilidades exactas,
e introducira la hotacion del factorhlish (eun aimero entero. nl.
Que indics i factordal de ns 01 sfiililo e n debe mLEiplic
carse por todos los enteros menores il :

no-1) (a=2) (-l e

Por eSemplo: 4f = 4 (41l it

7 46) () (4} (DML (0 = =S 00
Por definicién, el factorial kuricwmes runo {01 = 1).

La probabilidad de un conjunwm@slfic=o de frecuencias en
a5 celdas de una tabla 2x2, consiiiSteant que== los totales margi-
nales son valores £ijos, se obtienculs it




cag

LY. Bruebas. £stadiscican

E£L procedimiento consiste en calcular esta probabilidad en
a tbla que contiene Los dates v, tambien, en todas las tablas
que lmpliquen una diferencia mayor que la observada; el resultado
de la prueba es la suma de las probabilidades obtenidas. La pro-
babilidad exacta se Interpreta directamente, 51 s menor de U.05

©.01 s aliras qu hay dilereicia entre las
mbus grupos; la probabllidad de e
SLeniticancia observada. Feldman s Kiinker (19631, 1dearon un
todo para abreviar el calculode esta prueba,
describe ese método.

me-
en el ejemplo se

Para generar las tables que Lndlcan una diterencia savor que
la existente en los datos, se toma el menor de d, se le
resta uno y se ajustan los valores de las ocr: Jos & £in aa
conservar £ijos los totales, ESis psos se repiten hasta obtener
una tabla cuya frecuencia menor sea o

EJEMPLO 1v.3: Calculo de la prueha exacta de Fisher

En un estudio acerca de la produccion porcina en México, se
analizarcn granjas del bajio y dil mroeste del pa
una se averigué si contaba con planes de produccién

el bajio programan su produccion y que en el
norceste el 71% lo hace

Cuadro 1V.6

geografica y planifi

n en 14 granjas

Ubicacion

Total

Programas  Planifican El B
de

produiccion  No planifican 4 2

Total

Si las dos variables con indepenclientes, la probabilidad de gue
ocurra el arreglo de frecuencism cue aparece en el cuadro IV.6
es:



Gap. IV_Pruehos Estadisticag

= 0.244 78

Se usa como subindice de p la menor frecuencia que aparece
en la tabla, en este caso el menor de 3, y 2, el cual es
Las tablas 22 gue muestran diferencias maybres entre porcentajos
do respuesta a la existente en los datos, se presentan an el cua—
dro 1V.7.

Cuadro IV.7

Tablas 242 con mayor discrepancia respecto de la independencia
que los datos del cuadro IV.6

[ Ubicacion
" Total
Bajin Noroeste
Programas  Planifican 2 & e
de
produzcien No planifican 5 1 3
Total 7 7 14
@) Ubicacien
— Tatal
Bajto Noroeste
Programas Planifican 1 7 8
de
produccion  No planifican & ° s
Total 7 7 14

- = 0,048 95

2! 6! 511t 14t
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(0.244 76) = 0.048 95

€0.048 95) = 0,002 33

) (&)

F = Po+ Py +Pa= 0,206 08

ste valor corresponde al resultado
La probabil{dad exacta que
potesis

Pusde corroborarse que o
que se obtuve con el método directa.
%o busca  depande del planteanisnta el prabie
Cmigingl sumala una dircecion sopect fica para 14 diferancin ancre
ambos grupas, entonces la probabilidad exacta de caer en un error
del tipo 1 es el valor de F ya calculado. Este casa ocurre cuanda
1a pregunts e un mayor grado de planificazion en el noro-
e que en el bajio? E1 juego de hipotesis implicade ess

Hoi Pa 2 Po

Ha: Pa < P

Como F = 0.2956 04 es mayor que 0.05 se concluye que no hay
una difarencia significativa on el porcentaje de planificacién en
ambos 9rupos.

or @l contrario, no se establece desde un principio que

L aiterencia. entre 105 srapes scorra de un. nodo especifico,

entonces 1s prubahllmad de cometer un error tipo 1 sera el doble

al ntear preguntas como idifieren los empresas de

Snbas zonad “an 1 grado e pianeacion de. sun sctividedens ne oo

especifica ventaja de un grupo sobre el otro, por lo que las hi-
pétesis estadisticas san:

Ho: Pa = Py

Pa <> Po

¥ la probabilidad exacta que resitlta de la prueba de Fisher
es el dable de F. Para este caso €l ejemplo daria como resultado
#inal; « observada = 2F = 2(0.296 04) = 0,592 08 que par ser ma—
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La probabilidad - de ‘coneter
los parcentajes

un error tipo I, al afirmar que
son distintos en ambos grupes, se cbtiene de la
suma da 1as probabilidades asociadas a cada tab

Fazp,
Para este casoi F = Po + Py + P2 = 0.20% Of
Feldnan y Klinger (1963) desarrcllaren un aétado abreviade
para calcular F, conbase on una formula que se  1ica de manera
recurrente:

gi la
casillas b o g,

frecuancia mas pequetia en 1a tabla 242 aparece en las
1a expresitn cambia

ara realizar

los cileulos conforme este método se obtiene
la probabilidad en la tabla original, y
utiliza la férmula menc ionacta
teriores

1as subsecuentes se
por ejenplo,
(cuadros V.6 y .7):

usando los datos an-

P2 =

0.244 76

9



yendo una carrecci6n .por continuidad debida a Edwards (1948), se
hace mediante:

€l valar de M se compara con la distribucién de X2 caon un
grado de libertad, camo se explicé en la prueba de X2,

EJEMPLD IV.4: Aplicacién de la prueba de McNemar

comparar 1a eficacia de dos desinfectantes de la ubre,
2 tomaran treince vcas lecheras, y en cada ordefa se les aplicé
un producto en dos de los cuartos de la ubre y, el otro en las
restantes, habiendo definido con anterioridad que pezanes recibi-
rian cada tratamienta. Al cabo de un mes, se cultivé una alicuota
ge la ‘lacha produsida o cada par de pezones y se registrs si

bo o no crecimiento bacteriano. Los resultados aparecen en el
Cundre 0.9

Cuadro 1v.9

Eficacia de das desinfectantes aplicados en la ubre

Cloruro de benzalconio al .05%

Total
C/bacterias  S/bacterias
C/bacterias 6 1 7
Yado
S/bacterias 8 15 23
Total 13 16 30
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La eficacia’idel yoda. (7/30 = 0.2%) y la dol clorurs de ben~
zalconio (14/30.=:0.47)" san significativamente distintas, ya que
MM = &) es mayor que el valor de la distribucién & can un
grado da libertad para « = 0.0 (3.80).

EJEMPLO IV.S: otro caso de la prueha de McNemar

use mis difundido para la prusba de McNemar sea
en estudius et HPn antes y despus, ya que son la situacién mas
estras apareadas. Por ejenplo, para evaluar el efecto

cerdas se registrd cuales padecian dificultades de ese tipo,
luego se canbio el piso de sus alojamientos y al cabo de cierto
tiempa se inspeccionaron las condiciones de  las patas de estas
hembras. Los datos se listan en el cuadro (V.10.

Cuadro V.10

Padecimientas de patas en cerdas antes y despus de la colocacisn
un nueve piso

Antes
- Total
sana Enferma
Sana a0 11 51
Despus
Enferma s a 3
Total 45 15 &0

Como M (M = 1.562 50) es menor que 3.84 (3,84 es el valor
que corresponde a « = 0.05 en la distribucién de X2 con un grado
de libertad) se concluye que no hay evidencia significativa para
afirmar que el nueve piso conduce a una distinta proporcin de
cerdas con problemas de patas (p>0.05). La anotacién p0.05 {n-
dica que deberia aceptarse una probabilidad de error mayor de uno
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en veinte (S4) para peder afirmar que el nuevo piso modifica 1a
frecuencia de animales con el padecimiento

PRUEBA DE GART

muchas de las investigaciones comparativas basadas en

muestras apareadas del tipo

es decir, si

A praduce el mismo resultado cuando se aplica an-
tes que el B que cuando se administra despus, o bien, si hay
difersncia entre las secusncias A-B y B-A a causa de la secuencia
de administracion.

Bart (19661,
efecto del tratamien
Prusha de Bant s basa an 1 plantaam:entn e HeNomar e atstizen

pero enplea dos series de datos. Una
y otra

desarrolls una prusba qus permite detarminar el
e de orden do administraciér

s6lo los pares discordantes,
en la que primerc se aplice el tratamiento A y luego el B,

en la que se administré primero B y despus A.

IV.11 presenta el esquena de los datos para una
e

cuadro
de stos, sélo los pares discordantes son Giles

E:
prugba de Gart,
para la prueba.

Cuadro 1V.11

Esquena de los datos para la prueba de Gart

Orden de los Respuesta en:

A B Antios Ninguno
A B A+, B - A=, B~
B, A By At Be, A% B-, A

* S6lo las frecuencias de estas celdas se usan en la prusba.

La prueba de Gart
hipdtesis; el primero,
McNemar, ‘se refierc a

evalda en forma simulbanea das juegos de
al igual que en las pruebas de Fisher y
Ta igtaidad  (Ho o diferencia (Ha) da 14
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tasa de respuesta alos tratamientos. El segundo juega de hipste-
sis se snfoca a,la secusncia de administracis

Ho: ‘@l orden no afecta la probabilidad de respussta

Ha: la probabilidad de’ fespuesta depende del orden de aplicacitn

Asi, cuando la prueba de Bart es significativa, indica que
hay un efecto del orden, del tratamiento o de ambos, pero no es-
pecifica cusl; por tanto, debe investigarse cudl de los dos efec-
tos esta presente, O si son ambos a la vez. Para lograrla se or-

biado. De acuerdo con el resultado de las das prusbas se concluye
=i existen o na efectos de orden o de tratamiento.

Utilizando los datos que aparecen en el cuadro 1V.12 (aunque
pueden usarse los valares del 1v.13 con el mismo resultado), la
Prusba de Gart se calcul

Cuadro 1V.12

Organizacién de los datos para probar el efecto de tratamiento

Tratamiento aplicado en primer lugar

Tatal
a B
Tratamiento en  Primero a b
que se obtuve Aty B B+, A~y
respuesta
Segundo c a4 ey
B A
Total ca e N
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El resultado se conpara con la distribucién X con dos gra-
dos de libertad, de  mado  que, - cu es mayor que 9.21
(¢ = 0.01) o gue 'S.99 (a = 0.05), sa concluye que los tratamien—
tos, el orden'de aplicacién.o ambos afectan la probabilidad de
respuesta, y se procede a realizar las pruebas de Fisher.

Cuadro V.13

Organizacion de las datas’ para probar el efecto de orden.

Tratamiento aplicado en priver lugar
Total
A B
Trataniento en A a b
que se obtuvo (e, By B, A+
respuesta
B < d e
A=y B#) B+ Am)
Total ca o

a) La prusba de Gart con muestras pequedas

quiere aplicar la prusba de Gart y el ndmero de pares
d1scordanses s pequeRo, &5 decin coando en ura do las. secueheiss
de aplicacién (A-B, B-A O en ambas) haya menos de quince parejas
discordantes, se efoctGan directamente las dos pruebas oxactas de
Fisher.

EJEMPLO IV. la prueba de Gart con muestras grandes

3 analizar el efecto cicatrizante do 1a olectraatupuntura
ada

Par:

y de la pomada de furacin se tomaron ochznta ratas; a ca se
To axtirps un circulp do piel el andomen de i cm de diamatro. Se
de cuarenta ratas, tratando a

dividieron al azar en dos grupos
unas con electroacupuntura y a las otras con furacin. A las tres
cemanas se registré si la herida habia cicatrizado por conpieto o
no. Un mes despus se les practice el otro tratamiento

05 resultados sparscen en el cuadro IV.14, a su vez, los
Cusdros U115 v 10: 16 Baessian 1as fraceancias correspondientes a
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108 pares

discordantes organizadas para probar el efecto da tra-
tamiento y orden;. respectivanente.

/Cuadpa; 1v.14
Canparacitn del efecto de i

electroacupuntura y de la pomada de
racin sobre’ la cicatrizacien

Orden de los

Cicatrizé con:
tratamientos
Electroacup.  Furacin  Ambos  Ninguno
Elec troac . ~Furacin 14 3 10 13
Furac in~Electroac. 7 7 16 8

Cuadro V.15

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

Tratamiento aplicado en primer

lugar
Tatal
Electroac.  Furacin
Tratamiento con  Primero 14 9 23
que cicatrizé
1a herida. Segundo 7 10
Total 17 16 33
Coma 6 (6 = 7.37) a@s mayor que 5.99, pero menor que 9.21, se
=amuya, con « = 0.08, que

existe algin afecto significativo,
que_se procede a las pruebas exactas de Fisher. Para el
Cltire 115, siautends el mbado de Faloman v Klinger (1763)1
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Cuadra V.16
Datmumnogniz ads para ovalusr el efacto de orden da
dministracien

Tratamiento aplicado en primer lugar

Tatal
Electroac.  Furacin
Tratamienune cn  E=lectroac. 14 7 21
que cicatrid It
la herida Frugracin 3 9 1z
T otal 17 16 3z

t
[ - Ps = 0.018 91
as) <@
® «2)
. B == r-—memmnm Pa = 0,002 70
ey o

[

F= Pot Pz +Pa+ Py =0.10579

El mutdiitsn  para el efecto de tratamiento (F = 0,106) se-
Rala que mhrmhy =Suiiciente evidencia para asegurar que  Stos
differenad Iy el pre=entaje de cicatrizacién. AL analizar el efecto
de orden ity sdani==tracion de los tratamienioss
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0.021 92

15y t1o)

P2 =10.000 21

(16 (¢11y

~'Py = 0.000 01

a7 2y

Po + Py + Pg + P3 = 0,025 21

Ya que el valor de F es paquefio (F = 0.025), sa concluye que
existe un efecto importante Sel orden de aplicacién; puede
constatarse que en 707 (23/33) de los pares discordantes hubo
respuesta al primer tratamiento, mientras que s6lo 307% (10/33)
cicatrizaron con el segunda.

Grizzle (1965) denostré 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,
s6lc los datos del primer periodo son validos para estimar los
porcentajes de respuesta. Para el ejemplo se tomarian sélo los
datos del tratamiento que se aplicé en primer lugar, considerando
entonces dos muestras independientes de cuarenta ratas cada una,
con proporciones de cicatrizacién de 60% (24/40) para la acupun-
tura y 587 (25/33) para la pomada de furacin.

EJEMPLD IV.7: la prueba de Bart con muestras pequefias

una investigacién sobre el bloqueo colinrgico y su re-
laci6n con la manifestacion del dolor, se comparé el efecto anal-
gsica de  la neomelubrina y de la atropina. A la mitad de un
Srupo de 32 ratanes se les administré neomelubrina y sa registré
5i respandian a un estinulo elctrico de intensidad fija; despus
se les dio atropina y se repitio el examen del refizjo. La otra
parte primero recibi6 la atropina y luego la neomelubrina. Los
datos aparecen en el cuadro V.17, en =l IV.18 se ordenaron para
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probar @l - efecto del tratamienta y en el IV.19 estan organizades
para svaluar el efecto de orden de aplicacien.

minimo nmera de pares discordantes es diez -2n am-

se procede a

Camo

bas socuancias 2016 huse dies parejas discordantes-,
las dos pruebas exactas de Fisher.

Cisadro V.17

Accién analgsica de la neomelubrina y la atropina

Orden de los Hubo analgesia con:
Neomelubrina  Atropina  Ambas  Ninguna
Neamelub.-Atrop. 8 2 4 2
3 s 1

Atrop. ~Neomelub.

Cuadro 1v.18

Tabla 2x2 para comparar el efecto analgsico de das farmacos

Farmaco aplicado en primer lugar
D rotan

Neamelubrina  Atropina

Farmaco con al  Primera 8 3 1
ue se obtuvo

analgesia Segundo 2 7 9

Total 10 10 20

A continuacién se muestra la prucba ewacta de Fisher enfa-
tratamiento, y despus la que evalda el orden

cada al efecto de
de administracién de los farmacos.
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3 @

Pu= = 0.002 68
@ (@
@ (1)

P, = 0.000 0&

€10 (9

F = Po + P, + Pz = 0,034 89

Cuadro 1V.19

Tabla 2x2 para evaluar el efecto de orden de administracion
e atropina y neomelubrina

Farmaco aplicada en primer lugar

Total
Neanelubrina  Atropina
Farmaco con el Neamelubrina 8 3 1
que se obtuvo
analgesia Atropina 2 7 9
Total 10 10 20

es menor que 0.05 (F = 0.034 89),
rencia significativa entre los

existe una dife-
re
de animales que muestran analgesia

farmacas en cuanto al porcentale

Para analizar
nistracion, se
el cuadro 1V.19.

1a significancia del efecto de orden de admi-
utilizan los datos organizados como se listan en
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@ (2)

Pz = 0,135 45
@ (),

P.=0.016:25

F =Po + P, +Pa = 0.500 00

Ya que el valor de F es grande (F = 0.5), no se puede afir-
nar que el orden de aplicacin tenga influencia sobre la propor-
cién de animales que responden a cada uno de 105 firmacos estu-
diados. Asi, con estos datos se concluye que existe uwna diforen—
cia en el podar analgsico de las drogas investigadas y que na
depende del orden de aplicacién.

Este ejeaplo  permite confirmar la importancia de proceder
directamente a las dos prusbas ewactas de Fisher cuando se tiene

el valor no es significativo, 1o cual indica que no esta prasente

ninguno de los dos efectos, conclusién a tadas luces contraria a
la obtenida al procesar los datos en forma correcta.

9. PRUEBA PARA GRADO DE CONCORDANCIA

Cuando se decide cerca de la a entre
tos clagiflcaciones, coms so plantad en la seccion 11,8, es ine
portante determinar si el valor de Kappa estimado en 1a muestra
indica una concordancia en la poblacién. Es decir si los datos
auestran una diferencia significativa con respecto a la concor-
danc1a que se esperaria por azar o bien st s6la se tiene una con-
cordancia similar a la que ocurriria de manera aleatoria-

ara ejecutar  la prueba se cbtiene el estimador de la Kappa
te caben y 1a varianza de estimacién, conforme lo que se seRals
m la seccion I[1.8 y se calcula Conc, que serd comparada con 1a
distribucién de X2 con un grado de libertad y el nivel de « co-
rrespond iente.

Vg



Cap. IV Pruchas Estadisticas

8t Cong es significativa -mayor que 3.34 para & = 0.05
6.63 par

o que
.01~ sefiala que la concordancia o la discordancia
in mea o1 sina da K. so aleia sianificasivanence do oo o, 1o
cual indica que el acuerdo —o el desacuerdo- entra las dos formas
de clasificar es mayar que lo se esperaria par azar y que
puede afirmarse, con una probabilidad « de error, que existe una
concordancia real entre ambas clasificaciones.

EJENPLO TV.

prueba de concordancia

Priner efemplo de la seccitn 1117 sobre estinacién de

la concordancia se calculs un valor de 267 (K = 0.28) y

rlanza da este estinsdor fue 0,021 03 (i)
pued;

1a va-
S0z o5, on evea
1a prusba de -

cia

0.021 05

Como Cone. menor que 3.84, la concordancia no es signifi-
cative, La comcordantia cbservada sn la prudia Rusde ser producte
del azar y no necesariaments es una expresién de concordancia en
la poblacién. Este resultado osta de acuerdo con el intervala de
canfianza calculado para estos datos: -0.004; 0.564; al incluir
el cero, el intervalo de confianza indica la posibilidad de gque

hay ancordancia antre anoas clasificsciones, 1o aisao que
CoRaTs 1a prueha e hindtesis efectua

EJEMPLO 1V.9: Una concordancia significativa

segunds ejemplo  de la seccien I11.8 titulado
"concardancia entre dos mtodos de inspeccion” se encentr que la
inspeccion sanitaria para detectar cisticercos basada en el bra=
zuslo concuerda en 76% con la ravisien del masetero (K = 0.7613
la varianza de K fue 0.000 12  (v(k) = 0,000 12). Al cbtaner la
estadistica para probar la concardanci

0,762

4 813,33

0.00012



Siendo. Conc mayor que &.63 la prueba indica una concordancia
significativa (p < 0.01), por 1o que puede afirmarse que 1os dos
mtados de  inspeccion - son equivalentes. La fuerza da
concordancia se estimé con un intervalo sl 95% de confianza, v
fue de 73 a 79% (0.732 36; 0.787 44). Asi puede cancluirse que
os dos. mtodos de inspeccién tienen una concordancia significa-
tiva que varia entre 73 y 77%
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consideradas y el segundo método obtiene el promedic de la razon
de momics, - panderando cada tabla de acuerdo con el tamaio de la
muestra que la forma

a)' METODD DE COCHRAN

El método de Cochran  (1954)
detectar diferencias
largo de las distintas tablas 2x2,
son pequefias. En el

es atil cuando se quiere
entre  las a lo
sobre todo si las diferencias
ejemplo anterior, significa que el
prueba produzca resultados similares en todas las
region:

respecto al  producto testigo. Las hipétesis
implicadas en este métado son:

Ho: una o mas de las diferencias (p, - p= ) no son distintas de
cero o son de signas cantrariocs.
Har tadas las diferencias (pu - pa ) son distintas da cero y del
mismo sentid

Por supuesto, 1o anterior implica que el procedimiento no es
aplicable cuande la relacién

notoriamente distinta

que la relacion entre los antibioticos es
regiones consideradas, de modo que es
si esta tendencia es significativa, es
12 informacion rermite concluir ‘que el products’® es
Eperion a1 A coma tratanionte en casos de mantit

La estadistica Cn permite probar las hipotesis relacionadas
con las posibles diferencias entrs las proporcionss de respuesta.

Co= (ZW, e)? /Tw

E1 suhindlcﬂ i identifica los datos de cada una d
tablas y 'la sumstoris () sefiala la suna 2 la largo de las
diatinths tablas se tiene interés. El val se
omeare con 1a diseribacien Ge X5 con U ohads de lshercads 5.54
Para « = 0.05 y 6.63 para
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Cuadro V.1

Eficacia contra mastitis!de’dos: antibi6ticas en tres regiones

S - Resul bada

Regisn ibiabice e i Total
N i Curacién Ningune
a Clesiomn s 132
La Laguna iy
B 102 :(B4%) 19 121
A 53 (76%) 17 70
Querstaro
5 &7 @an 13 8o
A 32 (624) 20 52
Tizayuca
b o1 70 18 7
Para resolvar la ecuacién se necesitan algunos
calcules previes, de cads sabia debe obsenersss
045 nanero de casos en el primer Srupo.
nai nanero ge casos en @l otro grupo.
Pr v Pa + Proporcion de respuesta an cada grupa.
d: 1a diferencia entre proporcicnes da respuesta. d = pi - pa

1a proporcitn media. P = (P nu + pa fad / (ne + na)

el complemento de la proporcién media. @ = 1 - P
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W=FQane/ (o + 0o

diferencia entre proporciones estandarizada. e = d / (F

De acuerdo con el objetiva de este nmétodo se remwiere,
adenas, una prueba para verificar si todas las tablas som
bastante parecidas cono para  pensar  que  son  distEnts
manifestaciones de una misma tendencia general, 1lamada pruicha

ensidad_de_tendencias; por supuesto que ésta solo debe
aplicarse si Cn es significativa, es decir Cuando se delectan
diferencias sistematicas en las tablas. La prucba de homogeneidad
de tendencias implica las siguientes hipstesi

5

Ho: las tablas presentan una tendencia homogénea.

Ha: existen diferentes tendencias en las taplas
alizadas.

rueba  para homogeneidad de tendencias se cakcula
conforme se indica en seguida:

E3
"

EW e - o

1 valor de H se compara con la distribucién de con
tantos grados de libertad como el ntmerc de tablas evalliadas
menos uno. Al final del texta aparece una tabla con los valores
dela distribucidn de M para varios grados de libertad. S H e
pensar que  las
Gistintas tablas manifiestan sendencias similares; per tanics e
valido calcular un solo estimador de la diferencia entre
proparciones a lo largo de toda la infarmacitn disponible:

T=Zde ee +nad 7 E (e *nadd

Pero, si el valor de H es significativo, es decir, mayor
que el de X2 correspondiente a 1os grados de libertad y al mivel
estipulado para @ entonces la conclusien es que la tondmea no

misma en todas las tablas; por lo tanto, na  debe
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caleularse un valor Gnico de toda la informacién, sino que deter
nanejarse. cada, tabla por ‘separado tanto en el analisis como an el
calculs de la.diferencia entre propcrciones de respuesta.

EJEMPLO V. 1: el métads de Cochran

Este ejemplo se basa en los datos del cuadro V.1 que ya fue
explicado. En el cuadro V.2 aparecen los calculos preliminares a
1a obtencién de C y de H,

Cuadro V.2

Calculos preliminares para el método de Cochran

T2 om e om P 4 ] W e

tgna 12 121 9 B0 2R 203 10819 i
Qurdtro 70 @ I BTS04 B0 0 SIE -0

T 2R M T2 I8 W B0 641 -6

GO0 (~T155) + 5,975 (=525 + 641 -,

B2
= 0.5

10,6790 + 5975 + 4,451
H =10,6790 (-,7155 124 59705 (-5025 )2 + b4SB1 (- 7602~ 105779 = 0.2437

Cn o5 mayor que &85 (G = 105779, 6.43 es el valw
criticaae Xz c = 0.01 y un grado de libertad), se rechaza la
Fipstasis nula y, por  tante; se  infiere que el antibietice B
tiende a producir mayores porcentajes de vacas curadas que el A
{p < 0:01). Par atra’lado) 'ya que el valor de H es menor que ol
de la distribucitn de X2 con dos grados de libertad (2 = 3 ~ 1)
®= 0.05 0d = S.991) =% concluye que no hay evidencia pars
rechazar 1a de i

Conjuntando ambos resultados: el praducto B fue mejor que el
la ventaja de éste es similar on las tres poblacionss
Bluaitanes B “Tanter oa convemionie dbtener un wstinader

e
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wenemn) de=  1a diferencia éntre proporciones
I

ala L.arp de las
i gastinls  tablas. En estecasoiel cAlculo es:

SIZR33 (152 + 1217420804 (70 + 80) + —.1568 CR2+ T

132 4121+ 70 + 80 + 52 + 79

d = -.1198

e ncycio que 1a diferencia entre anbos productos Sse ertima en
-IlPD(mS, 1 cual significa practicamente un 124 de  venta3a del
atfH B tic=c B sobre 81 A en las tres zonas analizadas.

EEHAMJESHLO Y — 2 otro caso del método de Cachran

r=te cicapio se presenta cona 1a prusha de fmcmeneidad
o3t Unime 05 imn ide mascin e grupos o
nde B inclas -

bertr—o de una investigacién sobre la eficiencis r—eprductiva
78 rest relaacién con malformaciones del cérvix, se ewmindel canal
wvivneical e=n vacas Cebd  (Bos indicus) y Pardo Suizo C B taurus)
@di dstintmas odades, 10s datos se resunen en el cul—ao V3. A su
Wy o6l cLaadra V- 4 niestra los calculas preliminares

S (OIS + 27980 (91BN + 4TS (LATEN2

36363+ .42 + AT
He ST COR) + 2,790 CIIBR) + ATSH (LETET2) - 11,0439  1EB8S

==te cjemplo, el valor de Cn es mayor queés.8, Por lo
@l Cislpimes  afirmarse que existen aiferencias en 8] prctade de
ommcH on  malformaciones dal cérvix entre ambas razas  {p ¢ ©.01)
fne immurego, el resultado de H indiea que
hegcumoéne — H = 7. 1685 es significativo, ya que
Ee S oSmo ¢ = 008 con dos grados de libertad; porLiointo, 13
dlenitoni = o 1o porcentajes de malformaciones s ds razas
wrk n 1 odad 'y dehe usilizarse un astimador diiTeroce para
s E»mwm de edad. El hecho de que la
b smicce Mo se pueda c
il Dialnes 1 a5( qlie 5 onpiean Par soparade lon valoems ot 1nades
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para d en cada una de las tablas (columna d .del cuadro V.4);
ademas, deba_analizarse cada’ tabla par separado.

{‘edades’en. dos razas de bovines

Edad Raza % Tatal
Cena. 33
Jevenes. - i
P.Suizo:’, 50
Ceber & a7m 30 36
Adultas
P.Suizo 9 (331 18 27
Ceba 29 a8 32 b1
viejas
P.suizo 2 6w 31 33

Cuadro V.4

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

Tabla s n= P Pz

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

Adultas 36 27 1667 L3333 1666 .2381 .7619 2.7989 .9184

Viejas 61 33 .4754 0606 .4148 .3298 .6702 4.7334 1.8767

b) METODD DE MANTEL-HAENZEL

En 1959, Mantel y Haenzel publicaron un método, ampliado por
Mentel en 1963, muy similar al de Cochran (1963). Si el namero
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tablas (n, + nz) es
es inapreciable; en
La diferencia

cbservaciones en  cada una de las

diferencia entra ambos meétodos

el cambio de uno a otro es notaric.

mis importante entre los metados es gque el de Cochran se enfoca a

la diferencia entre proporciones, mientras el de

Mantel-Haenzel analiza 1la razén de momios; de este modo, las
hipotesis en prueba cambian

total de

no todas las razones de momios son distintas de uno

Hor
del mismo sentido.

Ha: todas las razones de momios tienen el mismo sentido
n respecta al

Durante el calculo de Cn y de H (véase la seccién anterior)
s6lo los valores W y e tienen cambios: se le resta uno al
denominador de W y se multiplica e Por una funcion del total de
casce en 1a tabla. En las mxpresicnos qus aparecen a continuacien

verificar qus ol cambin on el resultado de 1s prucba es

lnslgnlh:ante cuando 1a muestra es gr

W=P Onna / (0 +nz - 1)

e=Cpr=p=) / FD Dty *na- 1/ (ny *na )

ara elegir 6todo de  Cochran
Mantel-Haenzel debe que el primero
el segunda  los momios az
que el estimador globa
es distinto. Entances, la eleccién depende de cudl de
los dos parametros se quicra analizar.
su  parte, Fleiss {1973), recomienda utilizar el
procediniento de Mantel-Haenzel si las muestras son pequedas, es
cusnda 1a diferencia en los valoses W y 6 da une y otes

decir
métados es notal
one ya 4 el ento  de
tiende al analisis de la razén de momios, par 1o cual si Cn es
debe estimarse 1a razén de momios

significativay Hno la es,
glabal para todos los dates. Si se utiliza una calcule auxiliar,

las f6rmulas son:
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E (F, (Piu) (1-Pau))

El valor de £ requerids en la formila anterior se calcula:

#=nlne )

El cdlculo anterior estima un pramedio ponderada de la razén
de nomios, au se ha propuesto un estimador mds sencillo, que
tiende a un promedio no ponderado, el cual resulta da:

L (a, di / 0o

I by € /0y

Este Gltimo es adecuado

s61o st las muestras de las tablas
consideradas  son  cemejantes; ademds,  las

inherentes al primer estimador no son tantas como para optar por

esta segunda forma, por 1o que se recomienda trabajar con  la
primera ecuacién.

EJEMPLO V.3: el método de Mantel-Hagnzel

1 cuadro V.5 contiene los célculas preliminares pa
analizar los datas del cuadro V.1 con el aétodo  de
Mantel-Haenzel. Aunque no se anctan los valores de n: y na éstos
sen los mismos que en el cuadro V.2 y corresponden a les caleulos
explicados en la seccién anterior; »

indica la razén de monios
estimada en cada tabla,

(10.922 (- Ti27) + 6014 (-4992) + 8.5078 (-.TS%8) 1
=10.5189

10,9222 4 B.0134 + 5078
H=10.9222(~.71272) + 6.0134 (-,49921) + 6.5078(~.75561) - 10.5169

H = 0.2430



Cap. de_la tabla

Ya que Cn es significativa, indicando que la tendencia es
sistemdtica y H no os significativo, sedalando que las tendsncias
las conclusianes son iguales a las enunciacas en
ol elenplo V.1, es_ decic sue la tendencia de los resultados es
homogénea entre las distintas tablas 2x2 analizadas, por lo que
Conviene obiener Un estimader glanal de 1a rason de mb

65.1304 10.7197) U - 08630 + SL.IST (0.75TH) 11 - 0.8575) + 30.35% 10,6150 U - 0.77221

63,1308 (0,04300 (1~ 0.7197) + 37,5558 (Q.8575) (1 - 0,770 + 313586 Q7T (4 - 0.6154)
1 = 0.5086

sefiala que que una vaca se
curs

EL estinador dw b el momio da
a la mitad del mamio

B 1 antibiotico A es cercano
Corraspandienta al prodcts

Cuadro V.5

Caleulos preliminares para el método da Mantel-Haenzel

Tabla  po P " 3 a W

Lag. .7197 .8430 0.4783 .77687 .2213 10,9222 -.7127 43.1304
Qro, .7571 .8375 0.4047 .8B000 .2000 &.0134 -.4992 37.3333
Tiz. L6154 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,
investigar si =l comportamienta de éstas es similar al
conpararlas  baja produccién  porcina., A
continuaci6n se muestran 1os datos del caso (Cuadro V.6). Los
calculos preliminares aparecen en el cuadro V.7.

se guiere
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€1.0007 07731 + 09141 ¢

L0350 ¢ L2007 {0.73400%
=~ e 2 020

LLOROT + 0,418 + 1.2097

Cn es menor que 3.84 (valor de XL para o = 0.05 con un
grado de 1libertad), no se puede pensar que todas las tablas
contengan razones de mamios en el mismo sentido y distintas de
unoy 1o cual seRala que n
distintas tablas. Par tal motivo ya
prueba de homogeneidad de tendencias. Es
tendencia no es sistematica, muche menos sera homogénea.

Cuadro V.6

Fertilidad de dos razas de cerdos en tres sistemas de produccien

Sistena de Raza Fertilidad
produccion Total
Gestante | Varia

Intensive  Yorkshire 18 (902) 2 20
en jaula

Hampshire 12 (80%) K s
Intensive  Yorkshire 15 (83%) 3 18
en corral

Hampshire 16 94y 1 17
Semigx— Yorkshire 1 85w 2 13
tensivo

Hampshire 10 (712) a 14

3. MAS DE DOS PORCENTAJES A COMFARAR: TABLA Cx2

Con frecuencia el interds acerca de un caso especifico no se

Po, los resultados aparecen
Una de  las variables ya no es binaria,
anteriormente, ahora minal, ordinal e inclusp de tipo
cuantitativo (en el Capitulo I se describen los tipos de
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de_la_tabla 2
variable), es’ la que distingue a los C grupos que quiere
comparar’ en .cuanto.a la tasa de respuesta en la variable de dos
nivelas,

Si bien todos los casos son semejantes, el tipo de variable
que clasifica los C grupos incluye una forma special de enfacar
el analisis, ass
porcentajes de respuesta antre e
nominal -come 1a raza en perros-, que entre los de una ordinal
-coma la adad: joven, adulto y vie.
de una variable cuantitativa -como la dosis de un farmaco: 150,
200, 400 y 1 400 ma/kg-. Los nmétodos que se describen mis
adelante permiten tratar cada caso en la forma adecuada.

misma manera los

Cuadra V.7

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

Tabla N p= " 3 a

I.jau. .9000 .B000 2.2500 .8571 .1429 1.0807 0.7931 8.5714
L.cor. .8333 .9412 0.3125 .B8857 .1143 0,9111 -1.0354 8.7429
Semis. .8462 .7143 2.2000 .7778 .2222 1.2097 0.7349 6.7407

Fara evaluar si los porcentajes difieren en los distintos
grupos se aplica la prueba de X2 para independencia. Aunque 5 la
misma prueba que describic para la tabla 2x2 uede
utilizarse la f6rmula reducida, por lo cual los calculos varfan
en apariencia.

61 se utiliza la nomenclatura definida en el cuadro V.8, los
valores esperados para X2 se obtienen con base en los totales
marginales y en el namera total de casos de la tabla Cx2

subindice i sefala a qué renglén pertenace el valor y el
§ indica ia cotuma correspondiente.
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Cuadro V.8

La tabla Cx2

Variable de’ respissta

5L No Total

1 Os1 Caz ra
Variable 2 Oz: Oaz ra
de 3 0Os: Osa rs

clasificacien

Los valores esperados de acuerde con la hipbtesis de
igualdad de proparciones se comparan con las frecusncias
abservadas en cada grupo mediante la expresion expuesta a
cantinuacién:

04 -

Esta expresién indica que debe sumarsa la comparacin para
10s dos grupos de la variabla binaria a lo largo de los C niveles
de otra variable. El resultado se confronta con la
distribucién de X2 para el valor de a seleccionado y con C-1
grados de libertad, esto significa que las grados de libertad son
uno menos que el nimero de proporcicnes a comparar.

Si la prueba de X2 proporciona un valor significativo debe
hacerse la particién de la tabla Cx2 para dilucidar antre cudles
de los porcentajes hay diferencia significativa. Aun cuando esta
Prueba no sea significativa puede convenir la particidn, ya que
es un método mis potente para debectar diferencias espectficas.
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EJEMPLD V.St la prueba de X2 en una tabla Cu2

Durante una investigacion sobre las dificultades en ol sarto
en vacas lacheras, se registraron 10s partos ocurrides en cuatra
establos, en  cad. hubo distocia;  los datas

9. valores esperados para cada una de
Tos Froruancias bbaarvadas so resinan e 61 cuadre V.

Cuadro V.9

Frecuencia de distocias en cuatro establos lecheros

Parto

Establo Distécico Normat Total
uno 136 (&%) 1962 2098
Dos 185 (zam 485 &70
Tres 16 9% 165 181
Cuatra 21 (28%) &8 a9
Tatal 338 (120 2680 3038

Datos de Bacha (1985)

om0 ejemplo del calculo de las frecuencias esper: e
nusstoa ol

as s
desarrallo an cuanto a distocias en el primer establo
y de partos normales en el tercero:

(209 _(358)

Eiu = —-- = 247.2298

3038

(181) (26803

= 159.6708

3038

242



(B

Y _Estensi de_la_tabla 2c2

Cuaadro: Vi0,

Frecuencias esperadss conforfd .la’hipotesis de independonciar

farto

Establa Distécico Normal
Una 27 . 2298 1850,7702
Das 78. 9533 591.0467
Tres 21. 3292 159, 6708
Cuatro 104872 78,5122

“Esta Mipdtesis Iplica la igulit entr estables para 1 roporcitn do distoclas

Para obtener el resultaio
las frecuencias obser-vadas

de 1aprueba sgla falta camparar
{euadro Y . 9)

con los valores esporados

(cuadra V.10) mediante la fbrmulaya descrita:

(136 - 20722982 (2 962 - 1850.7702)2
= +
247.2298 1 850.7702
(185 - 78,9533 €485 - 591.0467)2
78. 9533 574 0867

(16 ~ 20.32922

€165 = 159,4708)2

21,3292 159. 6708
(21 — 10.4878) 2 5 - 78,5t22)2
10.4878 78.5122

Xoo =50.0828 + 6. &EIS —+ (42,4374 + 91,0271 +



de la tabla 2x2

1.3318 +.0.1779 + 10.5367 + 1. 4075 = 231.6457

El valor de la distribucién X2 con tres grados de libertad y
&= 0.01 es 11.35, por lo que el nnera calculado (231,6457) es
significative. Par  tanto, hay una diferencia significativa entre
las proporciones de distocias en los  ranchos considerados (p <
©0.01), Con esta conclusitn queda adn  Ror resolver entre cudles
astablos, en forma especifica, se  presentan  diferencias
significativas. En las siguientes secc iones se presentan los
métodos para cantestar esta pregunta mediante el analisis de la
tabla Cxz de acuerdo con @l tipo de varisble que distingue los €
arupos.

a) VARIABLE NOMINAL DE C NIVELES

aso mas general @s cuanda los grupos  incluidos en la
comearscidn de  proparcicnes s difwencian eon Bass en un
le no: It

generalidad de los métodos aplicables a esta situacion estriba en
que también pueden aplicarse cuando la variable de G niveles es
ordinal o cuantitativaj aunque la prusha obtenida @s menos
potente que las que se han desarrollado para cada caso
especifice.

Lancaster (1950) e Irwin (1949) demostraron que ol valer de
£ celculadn con el procecistente de s seccidn antardon pueds

i tos ados  de
libartas tanga; sin embarge, mete métodes Mo aiempre meralre tadas
las comparaciones que el investigador rejuiere. Para confrontar
todas las proporciones se han propuesta  varios  sistemas,
continuacién se describen dos, uno para comparar todos los pares
de proporciones entre sl y otro para comparar la praporcianes con
una que sirve como testiso © punto de referencia.

COMPARAR TODOS LOS PARES DE PROPORCINES

En muchas casiones e desea Coarar bodos los porcentajes,
para asto necesario formar 1as  tablas 202 que pernitan
Eomfrontar antre i a todes Los paes posiblos de preporcienss.

El cuadro V.11 stra_ las tablas 242 para  comparar
Porcentajes del ejemplo V.5 (cuadre V.9).

Puede verse que las  tablas incluidas en el cuadro V.11
presentan todas las cominaciones posibles de las proparciones
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entre los. diferentes establos. Lo nico que falta es aplicar las
pruebas descritas en el capitulo IV para las tablas 2d2. En e
caso, 1o indicado @s la prusba de X para independencia.

embargo, efectuar una  serie de  pruebas presenta un
problemsi L.a probabilidad de errar tipo I () se mantiene solo
para una, y el método sugerido exige varias pruebas sabre los
mismos datos. Si se realiza mas de una prueba ostadistica, la
probabilidad de rechazar alguna hipttesis nula verdadera aumenta
mas allé des) valor nominal de @ cuantas mis se hagan, mayor serd
la probabilidad de cometer un error tipo I en alguna de ella

Cuadeo V.11

Tablas 22 para comparaci6n de porcentajes uno a uno

Establo Parto Establo Parto
(@  Disttcico Nornal (B  Distécico Normal
uno 13 1962 una 136 1962
Dos 185 285 Tres 16 165
) (=3
Uno 13 1962 Dos 183 ags
Cuatro 2 8 Tres 16 165
@ [¥3)
Sos 165 485 Tres 16 165
Cuatro 21 s Cuatro 21 &8

La probibilidad de error par prueha se indica en o, pero
cuando se  efectOan varias en una sola investigacion también es
inportanter la probabilidad de errar por experimenta, es decir, la
probabiliclad de que por 1o menos una de las inferencias derivadas
de un estuudio especifico esté equivocada.

El problema puede plantearse de esta panera: st durants un
estudio 1as conclusiones se basan en una S
Pucde sspariran e haya arror 8n une ta cada vainte cascs v
=0.05, sila hipétesis nula es verdadera. Por otro lada, si se
hacen 40 prugbas para un s0lo estudio y se usa « = 0,05 es casi
seguro que habra alguna inferencia errénea; ya que aun cuando 1a
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probabilidad de errar.en cada prusba sigue siendo una en veinte
€0.05).1a _ taza global de errar llega casi a uno, lo que resulta
inadmizible desde cualquier punto de vista.

Se han prapuesto varios métados para
glabal cuando se hacan

cantrolar el error
s
practicos es

Pruchas simultaneas; una de la
descrito por Leach (1979). Con 1a
dencstracién de que 1a probabilidad global de error nunca rebasa
la suma do las probabilidades error en cada prueba, para
mantener la probabilidad de errar global por debalo del valor que
se auiere utilizar pacs « basta dividiria entre

el namero de
conparaciones a  reali De tal moda las confrantaciones
fndividusies se  basen en un valar de o ajustads A 1a cantidad de
prusbas:

Donde K indica el namero de comparaciones a realizar.

1 pracedimients es bastante
razonablemente preciso

auy acertado cuando se

conservador y aunqua resulta

conservador se entiende que exagera al controlar 1a
probabilidad de manteniendo « por abajo d
nominal que se esta aplicando; sin embargo, el método es adecuado
para la mayor parte de los casos que se presentan.

EJEMPLO V.6 comparaciones maltiples de proporcianes

Para ejemplificar este métado se continuard con el andlisis
iniciado en el ejemplo V.5. Para invesbigar entre que ranchos
eristen difereanves 'tasas de distocias, el priner paso es la
formacién de todas las tablas 2x2, lo cual se hizo en el cuadro

V11, a  continuacitn debe calcularse @1 valor de o ajustads ai
AGmero de comparaciones:

« 0.05
~- = 0.008

,

el valor ajustado es 0.008 y sabiendo que e:
conservador, pueda utilizarse 0,01

s un métado
ELl resultado

al consultar las tablas de X2,
con un grado de libertad y a = 0.01 es 6.43, contra
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éste debera  compararse:la . X2'ohtenida en cada prueba. El cuadro
V.12 contiene los valores calculados para X2 en cada una de los
pares a comparar, con’anotacién de la zonclusisn correspondiente.

Cuadre V.12

Resultados de comparar cada par de proporcicnes

Conparacién Parcentajes e - Conciusien
Une con Dos 6y28 219.09 Distintes
Uno con Tres 6y 9 113 Similares
Una can Cuatro 6y 24 35,00 Distintos
Dos con Tres 28y 9 26.80 Distintos
Dos con Cuatro 28 y 24 0.45 Similares
Tres con Cuatra 9y 24 9.77 Distintas

“Para un valor global de « = 0.05 se comparé can 6.3

En conclusién, e diferencia significativa entre la tasa
de distociss &n 165 estabies uno y trea con raspecte a 1o
ranchos dos y cuatro; a su vez, cada par de 6stos tiene una
proporcion similar de partos dificiles. En forma analoga a las
comparaciones maltiples de promedios, para  expresar  los
resultados pucden ordenarse las porcentajes de acuerdo con su
magnitud y subrayar juntos a los que son similares, soralande asi
los grupos que na difieren significativamente.

Establa Una Tres Cuatro Dos
Forcentaje & 24 28

ra forma de hacerlo s marcar con una letra log
porcentajes similares, de modo que las similitudes y diferencias
puedan reconocerse verificando si  dos estimadores en particular
estdn marcadas o no con la misma letra.

Establo Uno Dos  Tres Cuatro
Porcentaje &= SN 24m
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COMPARACION CON UN TESTIGO

En ocasiones no se requiere comparar entre si  tiSis Ios
i i ue se cusnta con  algun grupo de refeencia,

canocida como grupa testigo; éste pucde st
i sin ningtn tratamiento, el prosose que

a muestra
o, de cualquier otra
contrastar cada una de las propwciones
de respuesta con la del lote testigo.
Brunden (1975)  propuse un  sistema para  hacr  sstas
comparaciones: se forman todas las tablas 2x2 que caminna los
a uno de los lotes en prusba con &l grupo
cada una de las tablas se
descrito en el capitulo antarior
método anterior consiste en
diferente. Brunden (1975) recomienda que el ajuste se hap .
siguiente ecuaci b

que el ajusieedes es
won 1a

2= 0
Donde: € es @l nGmero de grupes que inbegran la tabls Cx2

El ajuste producido es muy similar al de la seccin emnimrior
cuando €, el numero de grupos que integran la clasific—iin, es
menor que cinco, pera difiers sensiblemsnte 51 hay seiis o mas

grupos a comparar.

EJEMPLD V.7: Comparacién de proporciones con un testigo

Durante un an&lisis de la productividad en cerdes, see quiere
razas con respecto a la raza Landrace que = Se tene
la evaluacién se enfc.im a la
que alcanzan su primer p
se desechan a causa de fallas reprair
fisicas. Por tanto no se busca contrastar los porcmt safes
reamplazos Gtiles entre todas las razas, sino que St se
requiere conocer cudl es su comportamiento con respects ala que
existe en la granja. Los datos aparecen en el cuadro

comparar tres
en una granja. Una parte de
praporcitn de

decir, las que no
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Cuadra V.13

Tasa’ de hembras de reemplazo Gtiles en cuatra razas’de cerdos

Raza’ Parieron , Desechadas Total
Landrace . " 75 (9en) 3 78
Yarkshire 97 (5o 1t 108
Chaster White 65 (B1%) 15 80
Berkshire 38 70w 16 s4
Tatal 275 45 320

EL velor de la prusba de yi es 20.3631; con tros grades de
libartad y « = 0,01, la tabla de X2 indica un vala
lo que el resultado sefala que existe e
significativa entre los parcentajes de hembras de reemplazo que
llegan al primer parta en cada una de las razas consideradas.

Para hacer las comparaciones multiples se requiere ajustar
el valor de « al nOmera de camparaciones del testiga -raza que ya
s tiene- con los 1otes en prusba -razas nuevas-, al efecto se
aplica la férmula descrita. Es conveniente usar como valor de o
el mismo que se empleé en la prusba de X2, y que en este efemplo

La probabilidad de error tipa I en Ja tabla de la
distribucion X2 mas proxima al valor ajustado de « es 0.001, por
1o cual, para asegurar una tasa global de error menor a 0.01 sa
tané el’ ntmero correspondiente a un grade de libertad y «
0,001, que es 10.83

E1 cuadro V.14 contiene las tablas 2x2 que permiten comparar
la tasa de efectividad en el reemplazo de tada raza con respecta
2 la Landrace. Puede verse que s6lo las hombras Berkshire
mostraron un  porcentaje distinto al grupo testige. Si la
camparacién entre Chester White y Landrace se hubiera realizado

n el ajuste debido resultaria significativa, lo cual no
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correcto ya que la probabilidad global de arvor rebasaris el
ivel nominal de

Cuadre V.14

Tablas 2x2 para comparar las proporcicnes con el testigo

Raza Parioron:  Dasechadas conelusion
Yark 97 PR

@ i78°  sinilares
Landrace 7 3 :
Chester White &5 15

0 7.28  similares
Landrace 7s 3
Berkshire 38 16

=S 15.19  Diferentes
Landrace 75 3

= Para asegurar na probabilidad slobal do efror de 0.01 se coapart con 10,83, valor correspondiente 2
a2 0.000 y un grado de libertad,

b) C GRUPOS CON UN ORDEN FROFIO

Cuanda la variable que distingue a los giferentes grupos es
de tipa ordinal, es decir que indica un cambio de grada en alguna
cuslidad) y se desea probar zi lox porcentaies de respussts astdn
relacionados con  ese orden  propi la  variable
Ciasiicactan, ontonces as Gb11 Gpiicar la prusba db Joncknsere:
Aunque ésta es mas general, aqui s6lo se presenta un caso
particular: &l gque se utiliza para comparar varios grupos can
raspecto a una respuesta binomial.

la variable que distingue los lotes en prueba es ordinal

(V.3,a) para una variable nomial de C nivelss, ya que no implican
Una relacién predicha entre el orden de la variable y la
Probabilidad de respuesta.

omo ejemplo del tipo de problemas que puede analizarse con
1a prieba “da Tenckhetre an Ta voroion que se muestra aqui, puede
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Can. V.

siguiente caso: en un centro de trasplante de
investiga si‘el grado de madurez del embrifn esta
relacionado con la probabilidad de que se implante en la hembra
nodriza. Para estudiarlo toman un grupe de embriones clasificados
de acuerda a su desarrollo —embrion joven, mérula, blistula y
blastucistos- y 1os trasplantan, registrando después cuantos de
cada grupo prosiguisron la gestacion.
esta prusba sslo deba aplicarse

relacién entre el

plantearse el

Es importante destacar que
1a existencia

s quiere verificar
orden catablacids on la variable de. clasificacion y la tasa de
grupo.  Par  ejemplo, n “un  estudio

la
lactante;. desarrollo I,
el investigador no
incidencia de
una  variable
descritos

respuesta en
epidemiolégico sobre brucelosis se analiza un centro de recria de
1a en

vacas lecharas,
stapa | del centros  becerras
y vaquillas gestantes; pero
una relacidn ese ul'den con 1a

basa en
aplican 165 métodos

para variables nominales.
de Jonckheers se basa en el conteo de los casos
clasificacion r en
binomial. Para
las celdas inferiores en
la frecuencia de

La prueba

que tienen una

la variable

2 se cuentan los casos de

columna; el resultads se npultiplica por
celda. Las ecuaciones que se aplican s

8 =L £1, (£, abajo der.) - L fiz (£, abajo izq.)

El simbolo * en el ajuste de S indica que a los valores
positivos de © debe restirseles el factor de ajuste, mientras que
2 los negatives deba sumdrseles. De esta forma, en fodos los
cazos el ste acerca el valor de S a cero. La varianza de S se
calcula
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A partir de 10s valores anteriores se calcula la estadistica

de prusb

la distribucion de $2 con un grado de
si es mayor que S :

campara con
e 3.84
tipo 1 de 0.05 (x = 0.05)

J se
Llibertad, por
una probabilidad de error
una asaciacién significativa entre las tasas de respuesta y e
orden de la variable de clasificacién, 5i J supera el valor de
6.43 esta afirmacién s6lo tiene 0.01 de posibilidad de error.

EJEMPLG V.B: 1la prusba de Jonckhesre sobre la tabla Cx2

estudiar la relacién de la edad con la
en perros se analizaron los
registrando la cantidad de

edad. Los

a1 propésito de
#racturas diagnosticadas
libros de un consultorio radiolégica,
animales que presentaban fracturas en cada grupo de
datos se muestran en el cuadro V.15

Cuadra V.15

tasa de

Frecuencia de fracturas en perros de distintas edades®

Edad Fracturas  Otras Tatal
Cachorro 70 (29%) 174 244
Joven 39 (264 107 145
adulto 32 (120 244 276
genil 10 (%) 202 212
Total 150 727 a77

* Datos de Correa (1985)

cuadro V.16 contiene los casos que estan abajo a la
(Parte B) para cada una

3
derecha (parte 2) y abaio a la izquierda
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e 1as celdas de la tabla Cx2 que se esta analizando. FPuede
constatarse en el primer caso que a todas las celdas del lado
derecho les corresponde una Guenta de cara y 1o misma sucede en
el atro para las celdas del lade izquierds, a su vez, el Gltimo
renglen no tiene frecuencias abajo de €l y, par tal mobivo, tadas

esas celdas se ignoran al calcular S.

Cuadro V.16

Sumas de frecuencias necesarias para calcular §

Sumas de frecuancias:

Abajo a 1a derecha Abajo a la izquierda

Edad
Fractura  Otros Fractura otres
Cachorro ss3 o o 80
Joven 436 o o 22
Adulto 202 o o 10
Sent1 o o o o

= (SS3T0) + 46U18) + 220321) - (U ¢ 420D + 1020}
S = 421 22 - 208 54 = 412 &8

ajuste consiste en restarle el
#6rmula; recuerdese que el

Come S es positiva el
positivos de S y se suma a los

resultada del lado derecho de la
ajuste se resta de los valores
negativos.

2@ -2z .
we-n AR

s=5-(

204,
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150 001 P - (248 + S + T + AP}
e = 9 38 150
swn @m-n .

o om 1 685 267 000

% 630150 29 638 150

El resultado de) esmayor que el valor de X2 con un grado
de libertad aun para h valer de « tan pequeio como 0,001, por la
que se concluye que o 3 ste una relacién significativa 1a
variable ordinal dack- com  la respuesta  -proporcién  de
fracturas—. ESto indica <pue la probabilidad de respuesta tiende a
cambiar de un grupa 2 <>bo de acuerda con el orden entre ellas;
en este eloplo la tmcRentla es a una disminucitn en la tasa de
fracturas al aunentar la  edad.

©) VARIAEILE CUANTITATIV ENC PUNTOS

Un caso bastanteccenin @s cuando se taman algunos niveles
especificos de  una variexble cuantitativa y se analiza la tasa de
respuesta en cada uno de= ellos. Por ejenplo, cuando un fisiélogo
necesita detarminar la emortalidad causada por cierta producto,
aplica algnas dosis  especiflcas  a lotes de animales
experiner tales y registra la proporcién de muertes en cada uno.

En este tipo de prcblemas no s6lo se busca inferir si el
porcentaje de respuests s distinto @n las diferentes dosis, sino
que se inwestiga si mi=steuna relacién del nivel de la variable
Cuantitativa —medido e  foma numérica- y la proporcion de
respuesta -

n ocasiones no se- wilizan puntos especificas de
variable cuintitativa, s3 10 que se conjuntan las observaciones de
unintoryalo detinide w3 ailo Caso o1 moeln puede ubiiisarse 51
se considera  que cada grupo  todas las abservaciones
Carrasmanaa 81 punto mc 16 fel Fango e QU Se EncuemsrAn.

Este seria el caso  slun  veterinario del hipédromo decide

ve la relacionde-1 peso de los caballos de salto con la

probabilidal de que sefs—unun accidente en la pista y agrupa los
3 erdo co P tra

accidentes en cada loete.  Para analizar la proporcién de

accidentes puede asignr 2 dos los animales de un grupo el peso

medio el rango que los 3 ncliye; en el eemplo v,10 se muestra un
problena sesejante
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Para describir el cambio en la probailiigbayts g re-cspues ta al
modificar el nivel de la variable cuantiilyaswi.visthe = propLtesto
cama modelo 1a ecuacitn de una recta:

Bi =T + £ X,

nde X representa la variable cuaniiiliw BicingX . seiala el
I-dsiao nivel de 1a varisblej e. es la A ailide e reeiesta
correpondienta a_ese valor de'la varisble it siciltive

los pardmetros que describen la fou am A A v
nivales de  1a variable cuantitativa y 1a Wdmb @ reprocmsta. £ o8
la pendiente y puede interpretarse adcls o oatabio en  la
probabilidad de respuesta por  cada unidal 4 @ ceneente en la
variable

Este modelo es Gtil en muchos casos e cyrepmer=rta al gunss
defectos importantes; el mas claro de elliso s giepu mede indicar

un oo
Jescribe bian 1a relacién ‘ontre ambas whsidlg . Cande 1a
estimacitn obtenida mediante el madelo eul I s=losli Imites de la
probabilidad, el valor se trunca en unota o o fn SSegn Sea el
casa.

de alternativas en otras teécnicas
variables de respuesta binarias, como i eilss 2.3 1git y
prébit. Slempre es pesible encontrar una il 5 wm dguaeda para una
investigacién aspecifica, pero no siem 1 WSS da sencilla
de aplicar ade interpretar, de ahf quewpiqe fiiee= el que se
describe on seguida.

anda este modelo no pueda splicarmutid i usins vardedsd
néli:

E1 uso cal modeio se basa en ia ssnmmno mé loses. pardme sros
forman, Para obtener estimadoresfl yEw  aplican las
Siguientas Férmuiass

Fet /N=-W/NI

La varianza del estimador de lamhe saecluT Llay



Gap. v de la tabla 2

VAEY = (1 /N (Fy /Pl )

Los calcilos * praiiminares se
los valores asaciadas

cada celda:

abtienen como una relacion de
los-distintos ni de las

Bnila viriasie binomial se utiliza a1

respuesta de  interds'se cailocé en 1a columna derecha de la tabla

W=TE K ey
i

Fuy =E Oi¢ Xu =W (£2) / N

Fu = E Xiy ry = W2 /N

Tan importante como obtener los estimadores para el modelo
propuesto, es determinar s estimaciones indican
asociacisn significativa entre la variable cuantitativa y el
parcentaje de  respuesta, para 1o cual se chtiene una estadistica
de prucba:

una

L=£ /v

25 mayor que el valar de tablas en la distribucién de
X para un grado de libertad y el nivel de « estipulado, entonces
existe una asoriacién lineal signiicativa y se concluye que la
proporcién de respuesta cambia en relacion con los cambias en el
ivel de la variable cuantitativa analizada.

Para estimar la importancia de las desviaciones con respecto

e aplica otra prueba, la cual pernite
hay alguna  tendencia distinta 3 la linea recta, como
seria una relaciom curvili con canbios en

asa de
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respuesta que varian'al moverse en distintas zonas de la variable
cualitativa

La prucba ' consiste en ' restar L del valor total calculado
para’X2 utilizando el ~métado descrito al inicio de la seecc:
'S

D= ~L

€1 valon (0 se_compara con la distribucion de s con © - 2
grados de 1libertad, si mayor o de tablas se concluye
S aninte i deselacien Siamificativa som respecto @
tendencia lineal.

EJEMPLO V.9: respuesta binomial a un factor cuantitativa

investigacién acerca de los efectos letales del
cloranfenical se escogieron seis dosis del producto. Se aplict
cada una a un lote de diez ratones, midiendo la martalidad en
cada grupo. Los datos se encuentran en el cuadro V.17.

El resultado de la prueba de es de 36.3801 y es
signiicativa para los cinca grados de libertad que carresponden
al caso y x = 0.001, indicando que la tasa de mortalidad varia
con la dasis del cloranfenicol.

Durante una

Los calculas necesarios para la prusha de linealidad de la
tendencia, 1o misna que para la prueba de desviaciones de la
linealidad se muestran a continuacion:

66 (401 ¢ 1,32 (10) + 1,65 (10) + 2 (10} + 2,64 {10} +3 (10} = 1127

70 LA ¥ 1 (LT2) + 6 (ES) 48 20 +9 2600 4 10 ) - 1127 G0 / 80

Fuy = 17.1167

S0 0K D HI0 (IR D410 (LER) 410 4R ) ¢ 10 b1 410 (R ) - L1271 60

Fu = 37.0128
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. F, = 34 = 342 / 60 = 14.7355

Cuadra V.17

Efecto letal del cloranfenicol en ratones*

Dosis (g:/ ka) Huerto: Vivos Tatal
(Cédigo 1)  (Codigo ©O)
0,66 ° 10 10
1.32 1 9 10
1.65 s 4 10
2.00 8 2 10
2,68 9 1 10 -
3.00 10 o 10
Tatal 4 26 s0

“Datos de Gonzalez (1983)

Por 10 tanta, los estimadores del madelo son:

17.1167 / 37.0128 = 0.4625

T=34 /60 ~ 112.7 / 40 (0.4625) = -0,3025

VE) = 1 / &0 (14,7333 / 37.0128) = 0.006434

Antes de aplicar el modelo y de aceptarlo como Gtily
conviane hacer las prusbas sobre su validez:
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cusirs V.18

Tasas da respuestis obser vndaB Y. estinadagimeriante ol madela

bosis = Diferencia
@ / kg a’con . el modelo

0,46 .32 4 6:4625 (0.66) = 0.0028  0.20%

a2 ey Tie2sy 0,425 (1.3 = 03000 20,887
.65 Cole %254 09625 (1.6 = 0.4606 ~13.94%

2.00 0.8 -.3025 + 0,4625 (2.00) = 0.6225 ~-17.75

2.64 0.9 —.025 +0.4625 (2.64) = 0.9185  1.85%

5.00 1.0 —.W25 + 0.4625 (3.00) = 1,OOOU*  B.S0%

“Esle valor era 1.0850 y se truncé en | pant no exsder los liaites de 1 probalilidad, coso se erplict antes,
L = 0.4625 /0.006 634 = 32.2439

Como L &% nayor que 6,43, qus es ol valor de X1 con un srado
de libertad y « hay una relacién lineal significativa
amtie i sasi) de Cloramfmient y 1a mortalidad, Ahora s6lo falta
cbtener D, que es la prueba para desviacionas con respecto a la
Tineal idad:

D = 36.3801 - 32.2439 = 4.1360

E1 valor de 13 distribucttn de X con custro (6 — 2) grados
de libertad y a = 0.05 es 9 © D es menor, se concluye que
o lenisten difarencias oigniticativas con c a la
linealidad. Sin embargo, parace haber una tendencia a estas
desviaciones, en la dosis bajas @l nodelo scbreestima la
mortalidad, después la sutestima con los valores medics para
volver a  dar estimacioies excedidas en las mayores dosis
anallzadas. £l cuadro V.18 mustra los valores estinados mediante
el 1o,

parecer, aun cuamo hay wna aprodimecion 2 la recta
existe clanea tenaancia mc curvilinea entre la
ol a Resraeata. Far 1 ntorreran Cornec santnte eates casos
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canvienen preparar.  una grifica como la V.1, donde puedan
observarse las diferencias entre la 1inea estimada par el modelo

asas de respuesta observadas. Cuando se aprecta una
tendencia clara a separarse de la relacisn lineal y D no es
significativa, podria ser interesante incrementar el tamaic de
muestra y repetir el experimento.

EJEMPLO V.10: variable cuantitativa dividida en intervalas

Como parte de una encuesta acerca de las candiciones de
@xplatacion de los bovinos en el trépica, se plantes investigar
la velacién entre el tamafo del hato y 1a desparasitacion del
ganado, Los ranchas se agruparen de acuerdo con el ndmero de
cabezas que tienen y en cada intervalo se conté cuantos aplican
desparasitantes a sus animales. Los datas para cada grupo de
ranchos sparecen en el cuadro V.19.

Cuadro V,19

Relacisn del tamako del hato can la desparasitacion del ganado®

Nanero de Desparasita No 1o hace Total
cabezas
1-10 39 161 200
11-20 az sa 100
21-40 35 as a0
41-80 38 3a 70
81-160 29 21 s0
161-320 17 13 30
321-600 6 2 8
£01-2000 2 2 4
Total 206 336 s42

“Datos de Barajas (1985)
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valor de X1 es 54,0278, lo cual indica una diferencia
significativa de 1a m-npucmn de ganadercs que desparasita entre
x dlferantos grupo ranchos. Natese que el valar de tablas
paran o 0:01 3 Sare grades deiibersss es 18475 que es meror
Falet cateiiade)
Ahora so requiers analizar la relacion entre el tamado del
hata y la prahabilidad de que practiquen la desparasitacion, para
stiliza como nivel de 1 “valor medic de 105 dos
linites de cada intervalo. Para el priner caso es (1 4 =
5.5, para el segunde (11 + 20) / 2 = 1 2% sucesivamente.
Todbs los valores medios se encuentran en la expresibn de W.

logrario se

=55 0001 + 155 100) + 30,5 (B0} 4 60,5 701 4 120,5 (500 ¢ 24,5 () + 40,5 (B) + 1300,5 () =

W= 314 51

Fuy = 5104.2989

F. = 9 439 587.0850

F, = 127.7048

F =5 104.2989 / 9 458 587.0850 = 0.000 54

£ =206 /542 - 31 451 / 542 (0,000 S4) = 0,348 74 .

V (M = (1 / S04) (127.7048 / 9 458 SB7.0850) = 0.000 000 027

La pruba de linealidad de tendencia.

L = 0,000 542 / 0.000 000 027 = 10.8

EX resultado es significativo, por tanto existe una relacitn
lineal entr: Proporcien  de  ganaderos  que  utilizan
147
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parasiticidas y el nGmero - de cabezas que poseen. La prusba de
desviaciones alrededor de la tendencia lineal es:

D = $4.0278 - 10.8 = 43.2278

Como X2 con 0.01 y cuatro grades de libertad es 18.467
también es significativa, 1o cual indica que una relaci6n
rectilinea na es la bastante buena coma para describir la
relacitn entre ambas variables por lo que Se requiere un analisis
detallado de esas diferencias; utilizando métados como legit y
probit puede cubrirse esta necesidad.



CaPLULO V T

DETERMINACION DEL T AMARO DE DIUESTRA

1. INTRODUCCION

na de las proguntes iniciales en cosi toda xnvestigacion es
écusntos casos se deben inclulr en la que  sea
onfiabics En- este capitulo. se aborda el proviéma del tamafio d
muestr:

AL utilizar una prueba estadistica debe recordarse que el

resultado puede conducir a dos tipos de error (descritos en el

Cap. Iv). La légica en que se fundamentan las pruebas permite

controlar la probabilidad del error tipo [ (a: alfa), pero ia

probabilida de ‘cometer un error bipo 11 (b: beta) depende del
1

!
mgmmd de’ 1a diferencia entre los parametros (diferencia entre
las poblaciones o diferencia real). La dependencia entre a y @ se
expuso al explicar la légica de las pruebas estadisticas y los
dos tipos de error aue pueden cometerse. hora se tratard

ue 1 e
5o describan los metodos para determinor ousntas Gbservacioncs e
deberan incluir en la muestra de interés.

2. RELACION DE LA POTENCIA CON EL TAMARO DE MUESTRA

La probabilidad de no cometer un error tipo 11, o potencia

por
Ta nuestra estudiada; es decir, esca relacionada con el
e observaciones que se tengan. Una muestra demasiado pe-
quena dificil ble sobre la
diferencia entre Jos parametros de dos poblaciones

minimo de observaciones que deben constituir la muestra para ob-
ener i ici v iabl

Por otro lado, es importante destacar que una muestra dem:
siado El‘ande pernitiria declarar aignificativa cass cualquier di-
ferenci, r pequefia y de poca repercusién practica que ésta
sea. 1 en'el entudio sobre fortilidad del ganado hinda comparado
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fio de la taestra

con el europeo, se tomaran los datos de diez mil hembras de cada
especie, se considerarian significativas discrepancias

1% antre {as tasas de cercilidad, sunque una diferuncis tan ik~
cida no es de interés en la practica. Ksle problema s poco fre-
Cuante en  1a Lnveatigselén becsaria, va aue. por 1o senea l. el
alto costo de mantener a cada animal experimental obligs a redu-
cir el tamaiio de la muestra conforme a los recursos disponitsles.

Incluso algunos autores afirman que el error tipo L casi
nunca ocurre. va que los parametros de dos poblaciones casi siem-
pre son distintos, aunque muchas veces la difercncia sea e ex-
tremo reducida. Se deduce entonces que el investigador debe poner
mucha atencién en obtener una muestra de tasafio suficiente para
contar con informacién confiable, pero que no sea tan grancle que

ignificativa una di is i

En consecuencia. a lo largo de este capitulo se hice refe-
rencia a la “determinacién del tamafio de muestra” y mo al "Zamefio
minimo necesario” de la misma. Los métodoS expuestos persltem es-
timar el numero minimo de datos necesarios para no sufrdir los
problesas de una muestra pequefia, pero también indican el lisite
maximo con sentido practico. La siguiente seccion contiene dos

» d

deseable detectar en un estudlo, y la Secclon V1.3 presemts los
procedimientos para determinar ol tamafio de la muestr:

3. DIFERENCIA MINIMA POR DETECTAR

n la seccion anterlor Se explics la importancia de evitar

el uso ﬂe miestras demasiado grandes que conduzean a un resultado
para difi el nizero

aprop)adn de_ datos en 1a muestra exige conocer P
rencis néa pequerip entre los parsmetros que es de lsportancia
practica. ta seccion oo bnaliza un metedo para caleuler 1a
Foinine atferencia laportanta® antre dos. proporeione

AL analizar algin fenomeno especifico, por lo general se
tiene una idea previa del resultado que cabe esperar, la cual

su periencia del profesional dedicado al te es-
tadisticas anteriores, proplas o de la literatuza espe-
cializada, o una muestra piloto. bado el minimo de infor-

nuestra. Cuando no se_cuenta con ningin dato previo, dificilsente
podrs detersinarse el nimero de casos que habra de conteser la
nuestra, en esta situacion serd de gran utilidad tomar uma mues-
tra piloto'y examinarla.

En algunos casos, cuando no se tieme informacion previa, es
uti saber que, si los demas Factores permanecen constantes, el
tamafio de muestra para una variable binomial es maxiro cuamdo la
Proporcién de interés es de 50%. de modo que puede emplemrse este
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valor para calcular el numero de observaciones que de=be contemwr

la muestra; es decir, que puede tomarse la muestra weSesitia pre
analizar una proporcion de la mitad y, en ci s= presentra
un porcenta nor, de todos modos la muestra serla sullcicmic.
A continuaclon se detallan algunos procedimientos para ostimar L

proporcion o ncia entre proporciones con ge debe duse—

dos en la tabla 2x2, y despues se exponen los nilccos parael
calculo mismo del tamafio de la muestra

a) VENTAJA MINIMA SOBRE EL ESTANDAR

El punto de vista mas utilizado cuando se compr=a la Tasade=
respuesta en un NUEVO ETUPO CON Tespecto a un estikaar, consiste=
en fijar un minimo de'ventajo aue el nuevo debe oresar pires
considerarlo mejor. Si se busca la comparacion entmr-e neves
Crasantonto y a3 aue se Lions en wo. conbeiendo s acuA XL

i los a

3
responden al bratomiento actual lo hardn con el Mevo, entaxess
lo que se requiere que vo  benefi celo
suficlents (5) de 103 aus no raspondan ol B ban ol

el cambio, de modo que alcance un porcentale total dle ros —
Pueata (b s oF.

Ejemplo VI.1: ventaja minima sobre el estandar

5iun laboratorio fabrica una vacuna con g5%damsficacls =
auiere probar una nueva vacuna, el responsable del esty rdee
Ponsar qua 51 Gota protegs ai’ menos & un terci e los ao o
Pespondan al” preducto on 4so. entences vale 1 pem  cHbLars 1o
produceién de la nueva vacuna.

La vacuna  actual falla 18 s veces
(1 0e5 =0 1) "5 12 nuava es efectiva o la Sren part e
estos casos, (15%) (1/3) = 5%, entonces debe alcamemr por lose=-
nos un_ 5% mss de proteccion que la otra, con tIan total clie
B85% + 5% = 90%, por 1o que s6lo una tasa e proecScion del I0R%
justificaria la mueva vacuna.

b) RAZON DE MOMIOS ENTRE LOS GRUPOS

Otro mgtodo dtil para planear valoras espuncic para
proporcion de rempuesta en los grupos a estudiar =se bhasa m =
Tazon do monios (ver 61 cap. I11 para ana descripeibm fo Gets exsn
tadistica). Cuando se requiere confirmar o refutar leos resultdcos
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1__Tapafio de_la Huestra

con Los datos necesarios para
me-

de estudios ~previos y. Se cuenta
calcular: la razon de’ momios en esa investigacion anterior, lo
lor sera . evaluar'la’proporcién de respuesta en uno de 1os grupos
con bate 'en la. razon de momlos de=l estudio anteriory en
formacion que-sé tenga sobre la otra miestra de interés

" e

MPs (2 -by )

Donde Y representa la razém de momios y P es la
Tronabiliad de respuesta. e un 4o lom KRS .

Teniendo la  proporcion do reswesta qua se en
e L etor o1 tamems de 1a muccrs romforme on
n

grupo, se pro
Hetodes expuestos on la Aiguinets  seceio

Ejemplo V1.2: proporciones basadas en la razén de momios

2 lote de gatos reglstrados en una clinica, Se encontrd
que los animales adultos padecens cierta enfermedad con una fre-

n el 1:
enfernos que cabxia esper:

entre los jévenes:

2.5 (0 .15)
= 0.3061

2.5 (0.15) +0.85

Lo cusl indica que, si los datos confirman la informacitn
anterior, la proporcitn de enfermos en el segundo grupo debe os-

cilar alrededor del 31f.

4. TAMARO DE LA MUESTRA PARA ESTUIDIOS CON MUESTREO MUL-TINOMIAL

Al aplicar el muestreo multinemial (descrito en el Gap. II),
se tendrs necesidad de Saber el nivero de casos que cleben formar
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1a muestra La
rofereacia. Para Crotar Gate case sa determinara el tamatio de o
las

nuestra necssario bora estimar las proporciones de
otor a1 Shicuio o ba

saré en las probamudanes mnrgu‘mlesA canslderndas aqui comu es-
seen uno u otro

e o R Taa vas Tablas binaciat que s eatan estas

valor para
diando
prinero que se reauiere es sefialar un valor esperado para
las prohabilxdades marginales de dos variables
dicotémicas, es decir para la que se S aara comg. base para deter-
minar el tamafio de la muestra. De las variables consideradas,
ésta debersa ser la que tenga un proporcitn mas cercana al 50%,

por que, como ya Ee explico, mientras mds cercan mayor
era el tamafio muestra necesaria. El valor esperado puede
surgir del conocimiento que se tenga del problema, de experien-
cia, de lo descrito en articulos relacionados. o bien de un estu-
dio piloto; por ejemplo. alguien puede afirmar que la mortalided
durante la lactancia sera de un 1U%, o plantear: que de acusrdo

Con el tipo de alimento. ias cuslidades 06 ias instalaciones y o1
programa sanitario aplicado, la tasa de diarreas en lechones debe
ser de 20%.

1 segundo punto de importancia es la premsmn con que se
quiere estimar el porcentaje referido. Es Facil ver que, para una
evaluacién muy vaga, como podria requerirse em una primera
aproximaci6n a un problema, basta un lote pequeiio; pero Lograr
una estimacion fina exige una muestra grande. Por cjemplo. para

e

in: ci
uithdo pobre en informacion sobre a1 brobiema.
a) PORCENTAJES MEDIOS

Si se conoce el valnr predicna para el porcentaje y se tiene
£a

la e]
grado de. confiabilidad con que se trabajara, la confiabilidad
representa la probabilidad de que el error de estimacién
igual o menor que el limite sefialado, por lo cumin se utiliza 95%
©99% de confiabllidad. Si el porcentaje predicho fluctia entre
30% y 70%, el tamaiio de la muestra se obtiene:



=KP(L-P) /e

e representa

la precision de estimador y K varia con la confiabi
lidad, K = 3.8416 para 95%: vy K = 6.6358 para Yo%

Donde:. P ‘s la proporcisn predicha,

muestra para un porcentaje medio

Ejemplo VI.

n rancho ganadero se investiga la proporcion de animales

proviene de otros ranch Como 45% es el mas cercano a 50%,
utiliza como base para determinar el tamafio de stra, si se
i ~precision del 0.1-

t
con una confiabilidad de 95%, la muestra se calcula:

8416 (0.45) (1 - 0.45) / 0.1% = 95

Lo cusl indica que si se examinan 95 bovinos y se califican
de acuerdo con su origen y al dlagnéstico parasltolégico, se al-
canzara una muestra de la calidad estipulada.

) PORCENTAJES PEQUEROS

o Ja Sreporcien predicha se encuentra por debajo del
30%, la prEcisién del estimador que se expresa en forma
Este indica el

o1 s Sotina un porcenca.ie e 10% conan cee
n del 0.2, entonces se permite un error de
estimaci Gmo da 2% (0.3 de 10K} Lo mas comdn es fisar el
coeficiente de variacion permisible en 5%, 10% o 20% (0.05, 0.1 o
0.2). Para este tipo de casos, la muestra se determina mediante

H=(1-F) / (V)

Dond el coeficiente de variacién
expresado como fraceién del estimador




tamaho de la_puested

£lemplo VI.4: muestra para un porcentaje pequefio

enalizer 1la proporeion de vacas con mastitls v su rel
1

b
enfermas vy aue se quiere un coeficiente de variabilidad
&n o1 estimador da 5.

(1 - 0.15) / 0.15 (0.05)}

De este modo. con 113 observaciones puede determinarse la
proporcion de vacas con mastitic. logrando un cosficiente de v
riacion mixino de 5% del estimador esto si
Tindar de hasea 5% ae1 valon der
20%, 5% de variaci6n significa
[20%] = 1%). Si se optara por un
timador de hasta 20%, la muestra deberia incluir s6lo 28 vacas

N = {1 = 0.15) / (0.15 (0.2}}

Por supuesto que, en esta segunda muestra. el resultado se-
ria un estinador mucho menos preciso que en la primel

©} PORCENTAJES GRANDES

Una situacién muy similar a la anterior se presenta cuando

N=P/{(1-P) V)

51 oo exasina la exprusion antarior, se encontrars que es 1a
aisma ccuacion que el caso anterior. pero los valores de ¥ ¥
1 F o0 han intercambiade



£Jemplo VI. 5: tamafio de la muestra para un porcentaje grande

burante la evaluacitn de una empresa porcina se requiere
estimar la tasa de fertilidad de las hembras del pie de cria. S
piensa encontrar alrededor del 80% de fertilidad al primer servi-
cio. Buscando un coeficiente de variacién no mayor del S%, el ta-
mafio de muestra se resuelve:

N =0.8/ {(1-0.8) 0.0s}

1 indica la necesidad de integrar la muestra con los
daton e Fertilidad de 80 cor

S. TAMARO DE LA MUESTRA PARA ESTUDIOS COMPARATIVOS

el propésito de un estudio es comparar las proporciones
de dos grupos, es decir, cuando ze aplican Busstreos cosparativos

Porafeira conteantar los Dnrcenta]es 42 ambos grpos nediante una

prueba de potencia adecuada

tal motivo. para estos casos se plantea la deterninacion

n la

o1 ca e explica este concepto), de wodo que

tmita una alta prohamudaa e detectar como significativas 183

diferencias entre Llas muestras cuando los parametros en verdad

difieren tanto o mas que la minima diferencia de importancia
practica.

deserrolier loa nétodos que se des criben a continuacion

Para
debe especificarse el valor de a (véase el Cap. IV

i a) ¥ 1a potencia con aus se desea’ Lrﬂbdjal‘ vara

s del

3 Tos porcentases difieren
significa que el tratamlento en uso sera sustituido por el nuevo
rép Invertirse michio ms recursos en la investigacion
© un error tipo [ sers erave y debera

usarse un valor pequefic para a, por ejemplo a

Por el contrarfo. si las conclusiones serén utillzados como
una perte més d nocimiento en relacion con cierto fentmenc,
no es impartante el riesgo de cometer un error de tipo I y @
puede ciovars a 8% e incivse e 107 (o 05, 0.1).

s es necesario especificar la potencia de la prueba.

Cohen (1969) propone un criterio Gtil para hacerlo: planteando
e, en Forma general, el error tipo I es cuatro veces mas grave
que el error tipo I1, entonces @ debe fijarse cerca de cuatro ve-
ces el valor de a y, por tanto, la potencia (1 - B) debe fijarse
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0.0L se recomienda

ia putencia debe es-

tablecerse en’0.8. Sin embargo. en ningin caso es conveniente que

la potencla sea menor que el 70%, aun cuando se empleen vaiores
de 10%.

Sigulendo este criterio, para u

A partir de los valores esperados para cada una de las pro-
porciones a compa i

rida puede definirse el

R e neent e Tos ifuientes datos

Pi y Pz: proporeién de respuesta predicha para cada uno de los
grupos interés.

constante que separa una fraccién a/2 en el extremo superior
de la distribucién normal estandar de probabilidades. EL
cuadro V1.1 muestra las constantes adecuadas para una amplia

gama de valores de a.
Ke-: constante para la potencia requerida, tomada del cuadro V1.1.

"

B: proporcitn ncdia de respuesta, F = (K 4 ko) / 2

Fleiss (1972) demuestra que el numero de casos necesario en
cada una de las dos muestras se estima media

Re d(2 P (1= F)) 4 Ko d(Py (1~ Py ) + P2 (1= b2 )N)?

M=
(Pa - Px)2

El resultado indica cuantas observaciones deben integrar
cada muestra, por lo que el total de casos en la investigacién

sera el doble de lo que sefiala N (Ni + Nx

$1 se prueban di n sentido ifico, es decir
cuando 1a prueba implica hipétesis unidireccionales, como en ia
i e 1a constante marcada con el

prueba exacta de Fisher, debe tomars
doble del valor de a a utilizar. Jn

; por ejemplo, Bi ica a =
Conotauten para a o 0.02'y para una. potencia da o

La rotencia no se hace aingon
se buscan las

expresién anterior no se considera la correccién por
Kra-

En la
continuidad recomendada en muchas de las prucbas descritas.



VL _Tamadio de la Muestra

ser v Greeshouse (1959) desarrolloren un método para ajustar el
tasafo de la muestra cuando se ha de aplicar esta correcion

N /4 Qs d v 8/ (NP - pagy) ye

N ajustada (N.) es el numero de casos necesarios en cada
muestra para los estudios que seran evaluados mediante una prueba
con correccién por continuidad.

Al calcular el tamafio de la muesira, recuerdese que, mante-
niendo los demas factores constantes, al aumentar a el

va"2sta di parancta.

Cuadro VI.1

Constantes para la determinacién del tamafio de muestra

Alfa” (@)  Ke Potencia® Ka
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
0.08 1.960 0.80 0.842
o1 1.645 0.75 0.674
0.2 1.282 0.70 0.524

“Fara rotar hipdtsts unidireccionales se tomd Ta constante corvespondiete 2 20y 1a o e el .
la potencta escrita en el 1i530 reneltn es el valar recosentado pora cada nivel de .



Tamaho de_La Muestra

EJEMPLO VL.

tamafio de la muestra para comparar porcentajes

olviendo al ejemplo Vi una vacuna con 85% e
eftcacia v Se quiera probar 5L la mucva yacuna aleanza ol 9U% de
proteccion. Conaiderando dque un errer Lipo L tandras conseeden

3 0o luportancia pora of laborgtorio, va aue invertiria en
Gambio Lnadscuado, Snconces se Uriliza & = 0.01 ¥. e
lo recomendado en el cuadro VI.1, una potencia de

se tiene

un
acuerdo con

Notese que

la diferencia fundamental con los ejemplos V1.3,
Vi.4y VIS es

que aqui
mientras que en los ejemplos cltadas se trata de

muestreos multinomiales, o sea tra que luego se cla-

Sifica de asuerdo con 1as dos variabies binarias da interes.

B = (0.85 + 0.9) /2 = 0.875

1257 4(2 (0.675) [1 - 0.875)) + 1645 4(0.5 (0 - 0.85) » 0.9 (1 - .9}

(085 - 0.9p

1 555

Si al analizar los resultados se uliliza una prueba con co-
rreccién por continuidad, el numero de
ten 34

animales que debe some-
se a cada vacuna aumenta a 1

1555 /4 {1+ (1+8/4(15551.85-91)))% =1 634

Estos datos sefialon que el estudic
2(1 555) = 3 110 animales o 2 (1

debe incluis
es una muestra bastante numeros:

un total de
ajuste, que
a in-

5% (90% - 85% = 5%)-

poca pro-~
babilidad de cometer un error tipo I. Si se redujera la potencia
e 1a prueba a 75%, el resultado seri.




mane de la Mues

on Lo cuadl’se verifica que, a mayor potencia, la muestra
incresenta, en tanto’que al aumentar a se disminuye
monera semejante, Si G se conserva en
95%, pero se busca una comparacion eptro por-
s0lo se necesitarian 317 cason
reduccion casi a la

pe ajuste
Guinta parte . al auscnisr 18 alferencia  buscada de . %
(50% - obA = %) a 10% (057 - 851 =
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