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NOTA DE LOS ORGANIZADORES

Existe una demanda reprimida para la calificacion en investigacion,
sea para el desarrollo de un pensamiento reflexivo o para un analisis
critica de los hechos. Es fundamental la generacién de nuevos
conocimientos y productos de innovacion que potencien los avances
de la ciencia y permitan su aplicacién al desarrollo de la sociedad en
sus distintas dimensiones.

El aprendizaje del conocimiento de bioestadistico normalmente
es largo y dificil. Este libro enfoca los principios basicos de la estadistica
aplicada al especialista del area de la salud bajo la vision de
especialistas e investigadores oriundos de diferentes areas del
conocimiento. En esa jornada, el investigador encontrara sugerencias
y ejemplos que facilitaran el entendimiento de esta compleja area,
entre otros, problemas en el entendimiento del significado de p < 0.05,
cuando elija un método estadistico sobre otro, etc. Estos son los
obstaculos que se deben superar para volverse un profesional critico y
reflexivo capaz de intervenir en la realidad y producir conocimiento
especifico del darea, de modo a atender las demandas de la poblacion.

La lectura de los capitulos permite que el lector adquiera
conocimiento de las dificultades cominmente encontradas en el area
de bioestadistica. Al final, nada puede recompensar mas que ver su
trabajo publicado tras varios esfuerzos, disciplina y dedicacion.

José Maria Jiménez Avila
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PROLOGO

El actual enfoque de AOSpine esta centrado en ir mas alla de una
diseminadora de conocimiento de clase mundial, una Creadora de
Conocimiento. Este libro refleja con precision el objetivo de la
International Research Commission de AOspine de convertir a cada
uno de sus miembros en ‘Cirujanos Cientificos’. La Cirugia de Columna
se encuentra en rapida evolucién y cada dia nos enfrentamos a nuevas
técnicas, implantes modernos y tecnologia de alto costo. Se ha vuelto
imperativo que cada cirujano cuente con conocimiento profundo de
investigacion clinica, lo que le permitira no solamente realizar su trabajo
individual de investigacion, sino evaluar la calidad de los trabajos de
investigacion publicados.

Sin embargo, la transformacién de un cirujano talentoso en un
cirujano cientifico requiere conocimiento claro de los protocolos de
investigacion, lo que este libro brinda con absoluta adecuacién. Los
capitulos estan disefados para guiar al lector paso a paso por la
planificaciéon de su estudio, pasando por la recoleccion de muestras,
seleccion de pruebas estadisticas apropiadas, analisis de datos y
presentacion de resultados. Todos los autores son expertos en el area 'y
cada capitulo esta escrito con claridad de manera que el cirujano pueda
elegir facilmente el mejor protocolo.

Me encuentro particularmente feliz por los cirujanos de columna
en formacion, fellows y residentes activamente involucrados en
investigacion, ya que este libro ofrece una clara comprension de la
metodologia de investigacion.

Felicito a los autores, quienes pueden sentirse muy orgullosos de
su trabajo, una compilacion impresionante de informacion valiosa para
todo aquel que se desempefa en la investigacion clinica

Prof. S. Rajasekaran, PhD.

Chairman, Dept of Orthopaedics,

Ganga Hospital, Coimbatore, India

Chair, AOSpine International Research Commission
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CapiTuLO 1
INTRODUCCION

Asdrubal Falavigna
José Maria Jiménez Avila

El proceso de la investigacion, es clave en la generacion, paliacion
y renovacion de herramientas diagndsticas, preventivas y de tratamiento
oportuno para los pacientes.

Un conflicto paradéjico, es que la investigacion en estos campos
se genera en paises desarrollados que distan mucho de tener los
problemas de salud del tercer mundo, como también la vivencia de
una realidad econémica y de desigualdades en salud muy diferentes a
las que se tienen a diario.

Esta es la razoén de la necesidad de generar investigacion en un
nivel practico secundario, no orientada tanto a las ciencias basicas,
sino tendientes a los campos de la epidemiologia clinica, las ciencias
sociales, la economia en salud y la satisfaccion del usuario.

Como parte del proceso de la investigacion, se encuentra el analisis
de los datos y algo mas importante, la interpretacion de la informacion
que genera la suma de todos los detalles que arroja, al recabar la
informacion de las encuestas.

Para ello debemos de conocer fundamentos que estan asociados a
la estadistica, la cual es una disciplina de las matematicas aplicadas
que se dedica al manejo de los datos numéricos esto es, es el método
para recolectar, elaborar, analizar e interpretar datos numéricos.

A la estadistica no se le considera como una ciencia, sino un
método que ensefa los procedimientos l6gicos de la observacion y del
analisis, para lo cual es necesario tener en cuenta, para aprovechar al
maximo las experiencias de otras areas del conocimiento.

Este libro se presenta, pensando en todo cirujano de columna,
estudiante de medicina o médico en general, que tiene amplia
experiencia clinica quirtrgica y que cuenta con basta informacién en
su computadora, pero que no ha llegado a dar ese gran paso de
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interpretar los datos, no tinicamente desde el punto de vista descriptivo,
sino desde el analisis o la “inferencia”, lo que permitird obtener
informacion que serd de gran utilidad para la comunidad cientifica.

El libro consta de 28 capitulos, divididos en 4 unidades, que van
desde como se estructuran las bases de datos, como se interpretan en
la cirugia de columna las pruebas paramétricas y no paramétricas y
algo muy importante que es como utilizar los datos obtenidos, no
Unicamente para mostrarlos en un articulo original, sino saber utilizar
la informacion para gestionar y producir un cambio en la atencién
médica quirdrgica.

Este libro esta pensado en aquellas personas que desean seguir
realizando su actividad asistencial y quirdrgica, que les gusta la
investigacion y tienen la necesidad de saber interpretar las pruebas
estadisticas que aparecen en el apartado de material y métodos y
resultados, en los articulos originales y que muchas veces no se analizan,
tomando los datos como una verdad absoluta, sin darnos cuenta de
que, en muchos casos en sus conclusiones, estas carecen de
“Congruencia Metodoldégica”.

Este libro fortalece el Analisis Critico de la Literatura Médica, para
integrar el conocimiento apegado a los lineamientos cientificos.

Recuerde: “Lo que no se mide, no se evalta y por lo tanto no se
mejora”.



CAPiTULO 2

MATEMATICAS: LENGUAJE E INTERPRETACION

Mauricio Scussel

Las Matematicas es la ciencia del razonamiento l6gico y abstracto,
que investiga geometrias, proporciones, variaciones, entre otros temas.
Es una ciencia comprensiva e inherente a las otras ciencias que varias
veces, impresiona por aparentes niveles elevados de complejidad.

Muchos ven en esa supuesta complejidad, un obstaculo que
dificulta la comprensiéon de los fenémenos cuya representacion se da
en lenguaje matematico. Sin embargo, interrogamos: ;Estaria la dificultad
de interpretacion de un determinado problema numérico en el lenguaje
simbdlico de las matematicas aplicadas, o serfa esta derivada del no
entendimiento de la razén basica por detras de los simbolos y
notaciones matematicas?

Muchas veces, la evaluacion estadistica de un estudio se restringe
a los estadisticos responsables del andlisis de resultados. No obstante,
se puede estimular la reflexion sobre el lenguaje y la interpretacion de
las matematicas en aquel investigador que pretende describir la
metodologia o el resultado de un estudio. De esta forma, la intencion
de este libro no es transformar al lector en un estadistico, sino despertar
su interés por la razén que constituye las bases de este conocimiento.

Desde la Antigtiedad, la matematica siempre estuvo presente en el
pensamiento de filésofos como Platén, Pitagoras, Aristoteles, entre otros.
Esto es comprensible, una vez que la matematica es una herramienta
que hace posible demostrar, a través de la légica, la razén de la
mecanica de algiin conocimiento y, al mismo tiempo, vincular lo real
a lo abstracto. Es paradéjico que una ciencia tan exacta y logica, que
define que dos mas dos son cuatro, también vincule lo real a lo

imaginario, donde {2 = —1.

3Como es posible comprender y dominar este lenguaje con toda
esa aparente complejidad?
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La matematica esta compuesta por un simbolismo extenso, para
describir diferentes funciones, ecuaciones, variaciones... Sin embargo,
podemos decir resumidamente que esos simbolos, en esencia, sirven
para transmitir algiin conocimiento que puede estar, al mismo tiempo,
en un nivel objetivo o subjetivo. Y, para ilustrar esos aspectos objetivo
y subjetivo de los simbolos, reflexionemos sobre los simbolos a
continuacion:

+ 090

En un andlisis simple y objetivo, nos damos cuenta de que cada
elemento esté relacionado a algo concreto. La “cruz”, al cristianismo.
Lo “correcto”, a una marca de material deportivo. Los “anillos”, a las
olimpiadas. Pero, en cada elemento presentado existe un conocimiento
de orden subjetivo, enmascarado, que se asocia a la figura. Por ejemplo,
para la gran mayoria de los lectores, probablemente no sera necesario
mencionar el nombre de la marca deportiva que representa la figura,
ni mencionar el tamafo de la influencia que esta marca ejerce en el
mundo deportivo, ya que eso estd almacenado en su inconsciente.

Para crear una imagen sobre lo objetivo y lo subjetivo, podriamos
decir que un simbolo es una especie de tarjeta de memoria. Su disefio
serfa como la unidad fisica, objetiva (objeto), y su contenido es lo
subjetivo (“poner sub”), lo que esta en otro estrato.

Pero, ;por qué lo subjetivo ayuda a entender las matematicas?

Lograr acercarse mas al aspecto subjetivo de los simbolos utilizados
en las matematicas facilita entender la razén por la cual un elemento
se aplica a una simple cuenta de suma o de resta. Asi, recorreremos
algunas operaciones aritméticas, con la mente abierta, para tratar de
observar esta propiedad de los simbolos desde otro angulo.

La aritmética es el ramo de las matematicas dedicada a los niimeros
y a las operaciones posibles entre ellos. Segmento mas antiguo y mas
elemental que comprende, entre varios elementos, las cuatro
operaciones: suma, resta, division y multiplicacién, Para buscar una
aproximacion de la relacién de lo “objetivo x subjetivo”, analizaremos
cada simbolo de las cuatro operaciones, buscando extraer una “razén”
por la cual el simbolo presenta determinada forma:
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* Resta: operacion representada por una linea continua. Segin
historiadores, este simbolo surge en la literatura occidental a partir del

siglo XIV 'y XV, con la metamorfosis de la palabra latina minus a mus
hasta llegar al —.

Analizando la funcién de una resta, por las matematicas o por la
linglistica, llegamos a la idea de que restar representa el hecho de
sacarle algo a algo. Asi, teniendo en mente la necesidad de representar
una separacion, una ruptura, ;cual seria un elemento simple que
representaria esta accion?

Imaginese las siguientes situaciones: Dos vecinos que necesiten
delimitar sus propiedades: ;cual el elemento geométrico que serviria
para representar esa separacion de areas? Cuando es necesario separar
la piel para una incisién quirdrgica, ;cual el disefio que se formaen la

¢
piel? Una linea, ;verdad?

Claro que esta aproximacion abstracta de la razén se debe encarar
de una forma lidica, sin confrontar la explicacion légica de la razén
que le ha dado origen al simbolo. Sin embargo, una vez que el
conocimiento se incorpora, no importa si su origen fue estrictamente
l6gico o ludico, lo importante es entender el concepto del elemento
para poder aplicarlo mejor.

* Division: es la operacion que actualmente se representa con
una linea continua separando dos puntos (). Segin historiadores, este
simbolo es mas moderno y surge por primera vez en el siglo XVII.

De forma anéloga a la resta, la division también se refiere a una
ruptura entre dos partes. Sin embargo, en la divisién existe un elemento
divisor que delimita en cuantas porciones iguales se fraccionara el
dividendo.
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De esta forma, para representar simbélicamente una ruptura de
algo en partes iguales, ;no seria necesario que el simbolo que representa
esta operacion contuviese la fragmentacion con pesos iguales entre los
dos lados?

* Suma: operacion representada por una linea continua superpuesta
por otra linea continua. El surgimiento de este simbolo es concomitante
al de laresta, apareciendo en las mismas publicaciones. La explicacion
historica es que este elemento surge de la palabra “et” (que corresponde
ala conjunciény en el espafiol: Hansel y Gretel; dos y dos son cuatro,
etc.), que con el pasar del tiempo comenzé a ser abreviada por “t”,

hasta llegar al simbolo que se utiliza actualmente (+).

Para alcanzar una imagen ltidica de este elemento, podemos
imaginarnos el resultado de alguna actividad que necesite ligar dos
puntos separados por una linea o espacio. Como ejemplo, podemos
imaginarnos el cordén de un tenis que junta dos partes, o el punto
quirdrgico que une dos porciones de piel separadas por un corte.

e Multiplicacién: para demonstrar una razén por la cual el simbolo
de la multiplicacion presenta la forma (x), se necesita el auxilio de la
geometria. Este recurso ayuda a entender que cuando multiplicamos
un nimero por él mismo, lo estamos llevando al cuadrado
(potenciacion).

Imaginemos la multiplicacion del nimero 2 x 2. También podemos
decir que estamos elevando el nimero 2 al cuadrado, pues 2 x 2 = 4,
asi como 2%= 4, por lo tanto 2 x 2 = 22. Pero, jpor qué el uso de la
geometria? Observe la imagen abajo:
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Podemos decir que el cuadrado dibujado arriba representa la
ecuacion 2%, pues tenemos 4 elementos dentro del cuadrado. O,
podemos decir también que representa la multiplicacién de los
elementos 2 y 2, pues su resultado sera 4. En el caso del 3 x 3, o, 37,
tenemos una situacién analoga:

Representamos el 32 a través de la multiplicacion del 3 por si
mismo, resultando en el nimero 9, que corresponde a la cantidad de
elementos dentro del cuadrado. Observando desde |la geometria, vemos
que en la multiplicacién, los elementos no solamente crecen en largo,
sino también en ancho para atender el requisito de la multiplicaciéon'y,
por consiguiente, de la potenciacién. Asi, el simbolo que posiblemente
representa la expansion hacia las dos dimensiones (largo y ancho)
podria ser la X.

Claro que para presentar resultados cientificos, la subjetividad del
simbolismo de los elementos matematicos no queda evidente, ya que
es necesario fijar conceptos y bases para asegurar el avance del
conocimiento, y el objetivismo propicia un caminar mas sélido. Por lo
tanto, lo que se propone es solamente despertar la curiosidad de la
razon de ser de cada elemento matematico. Esa forma ludica de encarar
las matematicas tal vez no aclare un problema, en primera instancia,
pero el mirar hacia cualquier problema desde otro angulo, ampliamos
su comprension.
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Si durante la lectura de este libro enfrenta dificultades para analizar
o entender alguna férmula matematica, recuerde que entender una
ecuacion es analogo a entender el caso clinico de un paciente. Cada
sefial, cada simbolo equivale a un sintoma, a un analisis; y cada sintoma
posee un historial, una razén. Cuando usted se enfrente a algo complejo,
recuerde los estudios de casos clinicos. Comience analizando punto
por punto vy, a través de la razén de cada elemento la ecuacion
comenzara a hacerse mas comprensible.

iBuena Lectura!

LECTURA COMPLEMENTARIA
1. Logic, Wesley C. Salmon. Prentice-Hall, 1963.

2. SUPPES, Patric. Introduction to Logic, Princeton, N.J., D Van Nostrand
Company, Inc., 1957.



CariTuLO 3

EL ACTOR PRINCIPAL. LA VARIABLE

José Maria Jiménez Avila

En una investigacion y desde sus inicios, todo gira alrededor de lo
gue se ha denominado como “variable” y se puede definir como la
cualidad, propiedad o caracteristica de las personas o cosas en estudio,
que puede ser enumerado o medido cuantitativamente o
cualitativamente y que varia de un sujeto a otro.

Debe de tomarse siempre en cuenta, desde que se elabora la
pregunta de investigacion (PICOT), como durante todo el proceso
metodolégico.

La funcién de la variable, es la de descomponer la hipétesis
planteada en sus elementos mas simples y es toda aquella caracteristica
o evento que de las personas o los grupos de estudio, cambian de una
situacion a otra o de un tiempo a otro y que por lo tanto pueden tomar
diversos valores.

Encontramos en la literatura varios conceptos en relaciéon a la
definicién de las variables, por lo que se debe de analizar cada uno de
los términos.

Las variables se clasifican en independientes o variables
explicativas, exposicion (causa) y las dependientes o respuesta (efecto
o enfermedad) y existen otras que estaran modificando algin evento,
las cuales se denominan como intervinientes.

En el momento que se identifica un problema y se aventura a dar
una explicaciéon hipotética de la variable, es necesario someterla a
prueba, esto se puede lograr descomponiéndola en variables pequeas,
las cuales deben ser susceptibles de ser evaluadas empiricamente.

Si los procedimientos empiricos no contrarian la hipétesis
planteada, ésta se acepta como probablemente verdadera.

En la mayoria de los casos es necesario medir las variables durante
la contrastacion empirica de la hipétesis y la medicion resulta un
procedimiento indispensable en la practica cientifica.
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Una variable debe de tener 2 caracteristicas indispensables:
“Medible y Observable”.

Medicién

La medicién consiste en asignar un nimero o una calificaciéon a
alguna propiedad especifica de un individuo, una poblacién o un
evento, usando ciertas reglas, no se mide al individuo, sino cierta
caracteristica suya; no obstante la medicién es un proceso de
abstraccion.

Para realizar la medicién, es necesario seguir un proceso, el cual
consiste en el paso de una entidad tedrica a una escala conceptual y
posteriormente a una escala operativa.

Los pasos que se siguen son:

a) Se delimita la parte del evento que se medira;

b) Se selecciona la escala con la que se medirg;

c) Se compara el atributo medido con la escala y;

d) Finalmente, se emite un juicio de valor acerca de los resultados
de la comparacion.

Principales escalas de medicion (tipos de variables)

Las escalas se clasifican en cualitativas (nominal y ordinal) y
cuantitativas (discreta y continua), un requisito indispensable de todas
las escalas, es que las categorias deben ser exhaustivas y mutuamente
excluyentes.

¢ Escala nominal

Es aquella cuya caracteristica se define por un nombre y al ser
definida por uno, NO implica ser mas o menos que la caracteristica
definida por otro nombre diferente, ejemplo: Sexo: masculino,
femenino, ocupacion, tipo de parto, tabaquismo, etc.

De manera practica en ocasiones se opta por darles un nimero a
manera de codificacion, esto para facilitar la captura, en estos casos el
nimero carece de significado, unicamente diferenciar un grupo del
otro, sin tener mayor o menor valor.
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¢ Escala ordinal

Es aquella cuya caracteristica puede recibir algin orden subjetivo,
se puede asumir que una caracteristica es mas o menos que las otras,
pero se desconoce que tanto mas o menos. Ejemplo: bien o mal.

El orden es subjetivo o bien a eleccién del investigador, escolaridad:
(primaria, secundaria etc.).

¢ Escala Discreta

Aquella cuyos valores estan separados entre si por una cantidad
determinada y la unidad no puede ser fraccionada.

Al momento de dividirse la unidad, esta desaparece. Ejemplo: edad
(afos cumplidos), No. de hijos.

¢ Escala Continua

Aquella en que la escala de medicion, se puede dividir en una
cantidad infinita de valores entre dos puntos cualquiera.

El metro puede dividirse en un infinito nimero de partes.

Todos los derivados con la longitud o del tiempo por ejemplo:
volumen, area, peso, talla, temperatura.

Proceso de Operacionalizacion de las Variables

Las variables que se investigan en un estudio quedan identificadas
desde el momento en que se define el problema, en el marco teérico
se identifican las variables secundarias y se conceptualizan las mismas,
este nivel de definiciéon es abstracto y complejo y no permite la
observacién o medicion.

El proceso de llevar una variable de un nivel abstracto a un plano
operacional, se denomina Operacionalizacién y la funcién basica de
dicho proceso, es precisar o concretar al maximo el significado o
alcance que se otorga a una variable en estudio.

Los conceptos representan el sistema tedrico de cualquier ciencia
y son simbolos de los fenémenos que se estudian.

Un concepto es general y abstracto, no siendo posible la
observacion de los fendmenos involucrados, por ello es necesario llegar
a la operacionalizacién de las variables.

La operacionalizacién se logra a través de un proceso que
transforma una variable en otras que tengan el mismo significado y
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que sean susceptibles de medicién empirica para lograrlo, las variables
principales se descomponen en otras mas especificas |lamadas
dimensiones, a su vez, es necesario traducir estas dimensiones a
indicadores para permitir la observacion directa.

Ejemplo:
Variable: Evolucién de la fractura.
Indicador: Estado de consolidacion.
Dimension: Fases de la consolidacion.
Escalas: 1. Callo blando.

2. Callo duro.

3. Corticalizacion.

4. Remodelacion.

Una vez que este proceso termina, podemos contar que las
variables obtenidas de manera conceptualizadas, pueden ser medidas
y pueden ser observadas.

Al mismo tiempo, esto permitira establecer alguna asociacién que
permita identificar factores causales que pueden ser predictores en la
identificacion de factores de riesgo, mismos que pueden desencadenar
algln tipo de enfermedad o de resultado.

Las variables deben de definirse de manera clara con el objeto de
evitar confusiones, esto permitira facilitar la busqueda y el anélisis
posterior de los datos, lo cual garantizara la comparabilidad de los
resultados con los que fueron obtenidos con algunos estudios hechos
de manera previa.

LECTURA COMPLEMENTARIA

1. Celis de la Rosa A. Bioestadistica, en: Caracteristicas de los datos y de
su recoleccion, revision y computo. 12 ed en espafiol. Manual Moderno.
2004.

2. MacMahon B, Pugh TF. Epidemiology. Principles and methods. Boston:
Little Brown & Co., 1970.

3. Moreno-Altamirano A. Salud Pudblica. Vol. 42. No 4 Julio/Agosto 2000
pp 337-348.



CapriTULO 4

;COMO PLANEAR LA ELABORACION
DE UNA BASE DE DATOS?

Pedro Luis Bazan

Introduccion

El correcto manejo de la informacién es fundamental para cualquier
tipo de actividad laboral del ser humano. La actividad médica cientifica
no escapa a esta regla y es por eso que debemos conocer y planificar
la mejor manera posible como vamos a recolectar, almacenar y analizar
la informaciéon para resolver la pregunta que origino nuestra
investigacion.

Una manera sencilla es crear archivos en planillas de calculo
(tablas) que contengan en cada archivo un tépico. La unidad funcional
de estas tablas son las celdas de la hoja, también llamados campos. En
la primera celda de cada columna se pondra el titulo de la variable a
evaluar, que sera el mismo para cada paciente ingresado. Cada fila
representa un registro, que representa la informacion ingresada de cada
paciente (Fig. 1). Se puede crear otra hoja que recabe otra informacion
u otro documento.

Figura 1 - Ejemplo de componentes de una planilla de calculo

Variable a investigar

=

\(L' Dato 2
Registro (sujeto en T Paciente 1

|
investigacién) [ — Paciente 2 | |

Dato 3

Paciente 3
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Las planillas de calculos actuales permiten realizar distintas
funciones para el anélisis estadistico de los datos. Manejar la
informacion de esta forma, puede mostrar algunas dificultades,
relacionadas principalmente a la complejidad del trabajo cientifico
planificado y en la necesidad de contar con varias hojas, de esta manera
podemos encontrar informacién redundante, inconsistente y no
utilizable; siendo dificil manejar el error de ingreso de la informacién,
uno de los errores mas frecuentes en la investigacion cientifica y la
pérdida de datos.

Otras dificultades en la utilizacién de archivos en el manejo de los
datos, consisten en la complejidad de: modificar dinamicamente la
estructura de los archivos, consultar, actualizar y proteger los datos.

Otra forma de manejar la informacion es la creacién de bases de
datos, que facilite la gestion de los mismos. La Real Academia Espafola,
define la base de datos como “un conjunto de datos organizados de tal
modo que permita obtener con rapidez diversos tipos de informacién”.

Para su creaciéon y manejo podemos utilizar diversos gestores de
base de datos (Software) que, diferenciandose en su complejidad, todos
intentan guardar en forma estructurada los datos para disminuir el error
de ingreso y facilitar el analisis de la informacioén, ejemplos de estos
gestores son Access de Microsoft, Epilnfo, IBM DB2, etc.

Estos gestores de base de datos se caracterizan por: la
independencia de los datos sin tener relacién con las aplicaciones que
los usen o donde se almacenen; los usuarios de estas bases de datos
pueden acceder mediante consultas; los datos se guardan en forma
centralizada e independiente tornandolos consistentes, completos,
fiables y seguros.

Las bases de datos se almacenan en archivos, que contienen datos
(nGmeros y caracteres) que pueden abrirse, guardarse, combinarse,
editarse, agregar o quitar.

La estructura general de los archivos que contienen bases de datos
incluye tablas que pueden relacionarse entre si.

Podemos clasificar a las bases de datos en: primarias, son las
disefiadas de acuerdo con las necesidades especificas de informacion
(estudio, registro, generador de indicadores, etc.), y por tanto, con un
disefio correcto se ajustan a la respuesta a nuestro interrogante inicial;
secundarias, es una base de datos utilizada para un fin distinto del que
motivo la recoleccion de los datos que contiene, la rapidez y economia
de su uso son sus principales ventajas, pero los datos pueden ser de
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baja calidad, requiriendo muchas veces adaptar los objetivos a los
datos; terciarias, son las creadas con datos provenientes de distintas
bases de datos combinadas de datos reportados previamente.

Planificacion de una base de datos

El origen de toda investigacion cientifica es conocer el motivo
(pregunta) que estimulo la misma. Una vez cumplido este requisito, el
investigador debe planificar todo lo concerniente a trabajo cientifico,
sustento bibliografico, tipo de estudio, criterios de inclusién y exclusion,
los datos necesarios para resolver el tema a investigar y poner plazos
para todos estos momentos.

Con respecto a lo concerniente a la base de datos propiamente
dicha, también se deben complementar con una serie de pasos para el
correcto manejo de informacién y en cada uno de ellos debemos
conocer al responsable del mismo. (Figura 2).

Figura 2 — Diagrama de flujo en la planificacion y utilizacién una base
de datos
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Conocer los datos necesarios

Antes de comenzar a recabar datos, es imprescindible determinar
qué datos son importantes para la investigacion, esto permitira recabar
la totalidad de la informacién y solo lo necesario.
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No cumplir con esta premisa puede causar que la informacién no
sea suficiente para responder a los objetivos trazados. En el andlisis de
los resultados podemos darnos cuenta que esto sucede y estariamos
obligados a modificar el material evaluado o el método de analizarlos,
habiendo perdido tiempo en vano o determinando el abandono de la
investigacion.

Tampoco es razonable tomar datos innecesarios, que no sirven
para contestar los objetivos de la investigacion y solo consumen tiempo
y recursos de mas.

Por estos y otros motivos se puede concluir que, como en toda
actividad, uno de los pasos mas importantes es la planificacién sobre
qué vamos a investigar, qué necesitamos para hacerlo, cémo lo
haremos, con qué o quienes lo haremos, etc; en pocas palabras, de la
correcta planificacion depende en parte el éxito de la investigacion.

Disenar las tablas

Como expresamos con anterioridad, una base de datos es un
conjunto de tablas interrelacionadas entre si, para facilitar el manejo
de los datos.

Al conocer cudles son los datos que necesitaremos para nuestra
investigacion, pasaremos a decidir la estructura de nuestra base de
datos. Dependiendo de la complejidad de los datos a cargar se

determina la complejidad de la base de datos a crear.

Los distintos programas gestores de bases de datos nos brindan la
posibilidad de editar a nuestra necesidad la forma de ingresar la
informacién y el modo que se interrelacionan las distintas tablas.

En cada campo seleccionado (Figura 3), se le otorga un nombre a
esta variable y le dan distintas caracteristicas para los datos a cargar,
que nos permitiran disminuir el error de carga y que todos los elementos
compartan las mismas caracteristicas y asi permitir el correcto analisis.
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Figura 3 — Diseno de la tabla. Observese la selecciéon del tipo de dato
para cada variable en el cuadro superior y las validaciones que se
realizan en cada campo, en el inferior

A

Panel de navegacidn

> |: TS

Texts e raledasan
Frquends 5

Ty  [Sin dupbados
Braacen del Ty Caraes

Nombre del campo Tipo de datos Descripciin lopcionall
HC Hamero
AN Texto corto
X Testo corto
(1] Humero
OCUP Texto corta VARIABLES A EVALUAR
MCL SifNo
MC2 SifNe
DERL Texto corto
DERZ SifNo.
e 2 Propsedades del camg
Geseral  Risguecs
Tamads dl sars Entyre darge.
T —
Ralscaca de arivads I
pr_____ Tk CARACTERISTICAS ESPECIFICAS DE CADA
Baqis de raletaion CAMPO

Existen distintos tipos de variables:

¢ Texto: Contienen datos de texto y nimeros, pero con estos Gltimos
no se pueden realizar operaciones matematicas. Son Utiles para
guardar informacién como nombres y direcciones.

* Numero: Se las usa para almacenar informacién numérica.
Pueden contener datos continuos o categéricos, nimeros enteros
o decimales. Esto debe especificarse al armar la estructura. Se
pueden realizar operaciones matematicas con ellos.

* Légicas; Si/No; Verdadero/Falso: Se almacenan datos que tienen
s6lo dos posibilidades de respuesta, y se los llama también binarios.

* Fecha/Hora: Se almacenan fechas. Las misma pueden ser cortas
(afio con las ultimas dos cifras), largas (afo de cuatro cifras),
asociada o no con la hora. Con ellos se pueden realizar calculos
entre fechas y la mayoria de los programas permiten cargar solo
fechas validas.

Cada uno de estos campos corresponderd a la variable a estudiar,

y se representa en la vista de hoja de datos como columnas, las filas
corresponden a cada sujeto y cada casilla en particular representa el
valor especifico de la variable a estudiar en cada sujeto (Figura 4).
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Figura 4 — Vista en hoja de datos de la tabla disefada en la figura
anterior
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Disenar la base de datos

Al conocer las distintas tablas que podemos requerir,
determinaremos como sera nuestra base de datos.

Se puede desglosar este paso en tres etapas:

1. Disefio conceptual: en esta etapa planifica la estructura de la
base de datos sin basarse en la tecnologia ni en el software a utilizar.
Se realiza un esbozo de lo que necesitamos para trabajar,
basandonos en los datos que necesitamos evaluar. En este punto
decidiremos el tipo de base de datos a utilizar (planas, relacional,
centrada en objetos, jerarquicas, redes, relaciones operacionales,
etc.).

2. Diseiio légico: es el momento de llevar la idea a la realidad
basandonos en la tecnologia a utilizar, es decir con que gestor de
base de datos trabajaremos y cuéles son las claves y variables que
jerarquizamos.

3. Diseiio fisico: se trata de relacionar la estructura de la base de
datos con el hardware necesario para conseguir una mayor eficacia
en la carga, almacenamiento y consulta de los datos, por ejemplo,
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tener en cuenta la capacidad de memoria interna o externa para el
almacenamiento de los datos a cargar, copias de seguridad, etc.
Principalmente si ademas de los datos se almacenaran imagenes.

Es atil al finalizar esta etapa, realizar varias pruebas de ingreso,
consulta y modificacién de datos virtuales para evaluar el rendimiento
de la base de datos y reconocer fallas de programacién antes de
comenzar la carga de los datos.

Recolectar los datos

Antes de comenzar el ingreso de pacientes, debemos realizar una
planilla que servira para la recoleccién de la informacién requerida 'y
deben ser recolectada en el mismo orden que seran cargados en la
base de datos.

Cada planilla debe ser rotulada con la misma clave del registro de
la base de datos, para poder acceder a ella en forma rapida si existiera
un error de entrada o faltase algin dato.

Carga de datos

La informacion puede ser cargada en nuestra base de datos de dos
maneras posibles, tomando como base la tabla ya cargada. Una de
ellas en viendo la misma tabla como hoja de datos que creamos al
comienzo (Figura 4). La dificultad es que al cargar los datos el cursor
debe mantener la misma fila (paciente) y moverse de columna (variable
a evaluar) para no cometer el error de cargar un dato en otro registro.

Otra manera de registrar la informacién en una base de datos, es
creando un formulario tomando como base el disefio de la tabla (Figura
5), de esta manera vemos en pantalla solo los campos a llenar con
datos de un solo registro (paciente) y aceptar el dato cargado se pasa al
siguiente campo del mismo paciente. Al finalizar la carga se pasa a
otro registro.
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Figura 5 — Formulario de entrada de datos con los campos a llenar
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Como existen opciones de validacién automatica del formato de
carga o de la obligatoriedad de la misma el programa nos avisa la
dificultad para llevar a cabo el ingreso y de esta manera disminuimos
el error de ingreso.

Validar y checar los datos

Este paso es de fundamental importancia para el correcto analisis
de la informacioén y la obtencién de los resultados del trabajo.

La validacién de los datos se debe realizar metodolégicamente, en
cada traspaso de informacién (recoleccién, carga y almacenamiento),
de no realizarlo nos daremos cuenta de datos perdidos o inconsistentes
en una etapa final de la investigaciéon haciendo fracasar la misma o
haciendo invertir tiempo extra en el control del error.

Cuando se investiga en grupo, lo recomendable es que la carga de
los datos tenga un solo responsable y que sea quien valide y chequee
el proceso de carga.

Manejo de los datos

Un punto crucial en el manejo de la informacion, es el anélisis de
los datos y sera tema de otro capitulo.

Cuando los datos han sido cargados, se puede ingresar a la base
de datos a realizar consultas e informes, donde se decide que operacién
estadistica se utilizara.
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Resumen y presentacién de los datos

Los sistemas gestores de base de datos son capaces, luego de
analizar los mismos entregar un informe resumido, tablas de doble
entrada y graficos que ilustran los resultados.

Responsables

Para evitar errores en la gestion de los datos (toma, carga,
almacenamiento y analisis) cada paso debe tener un responsable
conocido.

Todos los autores de la investigacion son los responsables de la
toma de decision tanto de la planificacion de la investigacion como de
reconocer |los datos necesarios para la misma.

La planificacion de la base de datos y de la planilla de recoleccién
de la informacién debe tener uno o dos responsables; si uno de ellos
es un técnico en estadistica es mejor.

Para la recoleccion de los datos y analisis de los resultados, todos
los participantes deben estar involucrados.

En la carga de datos se debe contar con solo un responsable, que
al mismo tiempo sea en evaluador que todos los datos necesarios se
hayan recolectado.

Un técnico en estadistica o uno de los autores familiarizados con
el andlisis de los datos debe ser el responsable de la seleccion y analisis
de las pruebas estadisticas. (Figura 6).
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Figura 6 — Informe de analisis de datos realizados por Epilnfo, con
tabla de doble entrada y resultados

Epi Info

Libreriad
Vista actual- C:\Users\Pedro\Documents\Trabajos\HIGA SM\En
g curso\Modic\PACIENTES mdb:PTES

Niamero de registros: 100 Fecha: 09/08/2010 11:06:02 p.m.

TABLES DISCO_1 INESTABILIDAD

Siguiente procedimiento
INESTABILIDAD Adelante

DISCO1| 0 | 1 |TOTAL
o] 8] 17 & =B
% Fila| 738 262| 1000 L
% Columna| 632| 708| 650 =
1] 28] 7 S| ®
% Fila| 800/ 200/ 1000
% Columna| 368| 292| 350
TOTAL| 76| 24| 100
% Fila| 760/ 240| 1000
% Columna [100.0/1000| 100.0
Andlisis de tabla simple

Point 95% Intervalo de Confianza
Estimacién L.Inferor L. Superior
PARAMETROS: Basados en OR
Odds Ratio (producto cruzado) 0.7059 02607 189111 (7
Odds Ratio (EMV-MLE) 0.7083 02465 19004 (M)
02201 20773 (¥
PARAMETROS: Basados en el riesgo

Razén de Riesgos (RR) 09231 0.7408 11502 (1)
Diferencia de Riesgos (DR) -6.1538 -23.1763 10.8686 (T)
(T=Series Taylor;C=Cornfield;M=-P-Media;F=Fisher)

TEST ESTADISTICOS Chi cuadrado Pde 1 cola  p de 2 colas
Chi cuadrado: sin comregir 04723 0.4919156556
Chi cuadrado: Mantel-Haenszel 04676 0.4940887145
Chi cuadrado: Correccion de Yates 0.1952 0.6586242660
P-media exacta 02548047339

Test exacto de Fisher 03335295358
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Utilidades de una base de datos

Si la planificacién realizada ha sido exitosa, la base de datos creada
no solo nos permite ingresar datos por medio de un formulario, que
tiene la utilidad del manejo en la pantalla.

También es posible realizar consultas por diversos parametros que
nos permite evaluaciones parciales cada vez que se cargan los datos,
relacionando méas de una tabla del total.

Se puede realizar informes de cada registro en forma individual,
como asi también de las consultas. La diferencia entre los informes y
los formularios en la visualizaciéon de cada registro es que la
visualizacion del formulario es solamente en la pantalla, en cambio el
informe es la forma de visualizaciéon impresa que puede servir.

Conclusiones

La gestion de los datos, incluye la carga, almacenamiento, consulta
y analisis de los datos es muy importante para la investigacion médica.

Las bases de datos son herramientas imprescindibles para gestionar
la informacion de la investigacion; su planificacion requiere el analisis
y conocimiento de los datos necesarios para llevar a cabo nuestro
trabajo, y debemos basarnos en ellos.

Antes de crear una base de datos, deberia hacerse las siguientes
preguntas:

* ;Qué datos deseo almacenar y cual es la mejor forma de hacerlo?
(Tablas y sus relaciones).

¢ ;Como introduzco los datos relativos a la investigacion?
(Formulario).

e ;Como realizo evaluaciones parciales de los datos? (Consultas).
¢ ;Como evalto los datos? (Operaciones estadisticas).
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CapiTULO 5
DETERMINANDO EL TAMANO DE LA MUESTRA
Emiliano Vialle

Introduccidén

Definir el niimero de participantes de una investigacion siempre
ha sido un tema crucial y de dificil solucién y, a menudo, descubrimos
que el nimero de participantes era insuficiente tras el término del
proyecto. Parece obvio que un mayor niimero de sujetos incluidos en
una investigaciéon producira resultados mas fiables y préximos a la
realidad. Tiempo, recursos y frecuencia del tema para el que buscamos
respuesta hacen con que no se pueda incluir pacientes en un estudio
indefinidamente, y la pregunta crucial pasa a ser j;cual el nimero
minimo de pacientes en cada grupo de investigacion? Ademas, el
calculo muestral ha sido solicitado por comités de ética para aprobacion
de proyectos de investigacion.

En este capitulo, se tratara de definir, a través de ejemplos practicos,
las maneras mas comunes y practicas de llegar a ese “nlimero magico”.
Es importante subrayar que las férmulas para calculo de la muestra son
sensibles a errores, y variaciones en los parametros pueden llevar a
grandes diferencias en el tamafo de la muestra. Por esto, antes de
comenzar a buscar el tamano de nuestra muestra, habiendo elaborado
el proyecto de investigacion, se deben definir algunos items:

1) Error del tipo I (alfa)

En estudios clinicos se evaltia solamente una parte de la poblacién,
probando la hipétesis de que hay diferencia entre muestras (tasa de
infeccion en diabéticos, por ejemplo), en el resultado de tratamiento
entre grupos (artrodesis de columna en diabéticos versus no diabéticos),
o en el resultado de tratamientos en un grupo (artrodesis versus
tratamiento conservador en pacientes diabéticos). La hipétesis nula
(H,) parte del principio de que los pacientes (muestras) que se estan
comparando no son diferentes. La hipétesis alternativa (H,) considera
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que los grupos son diferentes. En ese momento, el calculo muestral
define en qué momento la inclusién de pacientes en un estudio dejara
de afectar el resultado.

En este proceso pueden ocurrir dos tipos de error (tipo | y tipo I,
Tabla 1)

Tabla 1 - Panorama de errores en investigacion clinica

Poblacién

No hay diferencia

Resultado falso negativo

No hay diferencia Error tipo Il (beta)

Hay diferencia Resultado falso positivo Poder (1-beta)

Error tipo | (alfa)

El error de tipo 1 (alfa) mide la probabilidad de que, a partir de la
hipétesis nula (H,) de que las muestras vienen de la misma poblacion,
las diferencias encontradas en el estudio son verdaderas. Representa la
posibilidad de que rechacemos erréneamente la H; y elijamos un
resultado falso positivo. Alfa generalmente se fija en 0.05, lo que
significa que el investigador desea un riesgo inferior al 5% de presentar
resultados falsamente positivos.

2) Error del tipo Il (beta)

En vez de llegar a una conclusién falsamente positiva, el
investigador podra llegar a un falso negativo, concluyendo que no existe
diferencia en un tratamiento entre grupos cuando, en verdad, existe
diferencia. En otras palabras, aceptan la H, como verdadera, lo que se
denomina error del tipo Il (beta). Tradicionalmente, beta se define como
0.2, lo que significa que el investigador desea una chance inferior al
20% de llegar a una conclusién falsamente negativa. Para calcular el
tamano de la muestra, se debe determinar la fuerza del estudio. Esta
fuerza estadistica refleja la capacidad del estudio de encontrar un efecto
en la poblacién, basandose en una muestra de la misma (verdadero
positivo). La fuerza estadistica es el complemento del error tipo Il (1-
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beta). Por lo tanto, si el error tipo Il es de 0.2, la fuerza del estudio sera
de 0.8, o del 80%. Esta es la probabilidad de rechazar la hipétesis nula
correctamente, o evitar una conclusién falsamente negativa. Siendo
mas objetivo, serfa la probabilidad de que al presentar una diferencia
en un estudio, esta sea verdadera.

3) Diferencia minima relevante:

Es la diferencia minima que el investigador desea identificar entre
los grupos estudiados. Debe ser una diferencia clinicamente relevante
y biolégicamente plausible.

4) Variabilidad:

El calculo de la muestra se basa en la variacién poblacional para
la variable estudiada, a través de la desviacion estandar. Este valor
generalmente se obtiene a través de un estudio piloto, o a partir de
estudios previos. La diferencia minima y la variabilidad pueden, algunas
veces, ser representadas como un multiplo de la desviacion estandar
de las observaciones. Férmula:

Diferencia = diferencia entre las medias entre dos grupos de tratamiento

estandarizada

desviacion estandar de la poblacion

5) ;Cual el tamaio de la poblacién?

Muchas veces este dato es dificil de obtener, principalmente si su
proyecto implica una investigacion muy especifica. Imaginese que su
estudio implica una comparacién entre tratamiento quirtrgico y
conservador de fracturas de la columna téraco-lumbar. Su poblacién
se obtendria a través de alguin estudio epidemiolégico, que ni siempre
se aplica a su realidad, o a través de una revision de las bases de datos
de atencién de su hospital.

6) ;Cual el margen de error (intervalo de confianza)
deseado?
Partiendo del principio de que su muestra no sera perfecta, se

debe definir cuanto error se aceptara. Generalmente se utiliza el valor
de un 5%.



48

Emiliano Vialle

7) ;Cual el nivel de confianza deseado?

Los intervalos de confianza mas utilizados son los valores del 90%,
95%, y 99%. Este valor determinara la posibilidad de que su resultado
esté dentro del intervalo de confianza.

8) ;Cual la desviacion estandar?

;Cuanta variacion espera para sus resultados? Como esta es una
respuesta de dificil solucién, la mayorfa de las investigaciones utiliza
el valor de 0.5.

Teniendo en manos estos datos que acabamos de mencionar, pero
sin saber el tamano de la poblacién en estudio, pasamos al calculo de
la muestra. Su nivel de confianza corresponde a un Z-score, valor
constante utilizado en el calculo de la muestra:

90% - Z-score = 1.645
95% - Z-score =1.96
99% - Z-score = 2.576

Existen tablas para los valores del Z-score en internet, pero los
valores arriba son los mas comunes para aplicaciéon de la férmula:

Tamaiio de la muestra = (Z-score)? x DP x (1-DP) / (margen
de error) 2

Digamos que usted haya elegido un nivel de confianza del 95%,
una desviacion estandar de .5, y un intervalo de confianza de +/- 5%.
Dejemos de lado el tamafo de la muestra, o consideremos que el
estudio involucra a una parte significativa de la poblacion.

Tamano de la muestra = ((1.96)? x .5(.5)) / (.05)?
(3.8416 x.25)/.0025

.9604 /.0025

384.16

385 participantes serian necesarios.

Si este nimero no es alentador, es posible reducir el intervalo de
confianza o aumentar el margen de error. La férmula arriba representa
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una de las maneras mas sencillas de determinar muestras de
investigacion, y se utiliza a menudo para encuestas de opinién, por
ejemplo, donde no es necesaria la comparacién entre grupos. La Tabla
abajo ilustra como la definicion de los valores de alfa y beta influye en
el tamafo de la muestra.

Tabla 2 — Tamafio de muestra relativa para niveles diferentes de alfa'y
poder Alfa (error tipo 1) Poder (1-beta)

Alpha (type I error)

0.05 0.01 0.001
Power (1-beta)
0.80 100 149 218
0.90 134 190 266
0.99 234 306 402

Cuando tratamos de estudios clinicos, donde se investigan
diferencias entre grupos de pacientes, se hace necesaria alguna otra
informacion.

Consideremos un estudio comparando tratamiento quirdrgico y
conservador para fractura de columna toraco-lumbar, donde los
participantes se distribuiran aleatoriamente en dos grupos homogéneos,
y el resultado final seria el nivel de dolor, seis meses tras el inicio del
tratamiento. A partir de estudios previos, se sabe que las fracturas tratadas
conservadoramente (grupo A) presentan mejoria de la incapacidad de
15 puntos, y que las quirdrgicas (grupo B) mejoran 20 puntos.

Estudios previos muestran que la variacion de la incapacidad puede
ser de 5 puntos (desviacion estandar de la muestra).

Para aclarar si el tratamiento quirdrgico lleva a una mejoria
significativa en relacion al conservador, se puede utilizar la prueba ¢
de Student para muestras no pareadas, y para asegurar que el estudio
no tendra un ndmero insuficiente o excesivo de participantes, se hace
necesario planificar el tamafo de la muestra. Esto requiere una
especificacion de la fuerza estadistica (probabilidad de identificar una
diferencia real con la prueba, generalmente un 80 0 90%) y del nivel
de significancia de la prueba estadistica (probabilidad de obtener un
resultado significativo cuando no hay diferencia real, generalmente
del 2.5% para pruebas unicaudales). A partir de estos datos comienzan
a surgir féormulas estadisticas que no son familiares a la mayoria de los
médicos, en el caso de la prueba t abajo:
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2
- 2(zPower + z?-u)

n=
2(py 'le/é

En la férmula arriba, los grupos (n1=n2) y las desviaciones
estandar son iguales. La diferencia promedio entre las dos poblaciones
esde ul-u2. La fuerza (Z-power) esta dada como 0.8 0 80% vy el nivel
de significacion es alfa. N es la suma de los dos grupos (n1+n2). Los
valores a insertar en las formulas se obtienen a partir de tablas
disponibles en internet. El trabajo de Noordzij et al (2010) suministra
los valores que se utilizan con méas frecuencia. .

Evidentemente, esta férmula no es alentadora, pero claramente no
puede ser interpretada Ginicamente por un estadistico. El motivo de su
descripcion es justamente informarle al cirujano los datos necesarios
para realizacién del calculo de tamafo de la muestra, y permitir un
trabajo conjunto para elegir la mejor prueba estadistica y la muestra
mas viable de acuerdo a la realidad clinica en que se realizard el estudio.

Para la prueba t demostrada arriba, es necesario estimar los valores
promedio en los dos grupos comparados, asi como las desviaciones
estandar.

Para la prueba de Fisher, se debe suministrar una estimativa de
proporcion de eventos (por ejemplo, una reaccién adversa) en los dos
grupos.

La prueba de Mann-Whitney requiere una estimativa de la
probabilidad de que la variable estudiada sera menor en un grupo que
en el otro.

Estudios mas simples o menos pretensiosos podran utilizar graficos
para estimar el tamafo de la muestra, partiendo de presuposiciones
sobre el tipo de dato y prueba estadistica que se debe utilizar, como
publicado por Altman (1980).

Ejemplo de estudio experimental

Para determinar el tamafo de la muestra de un estudio acerca del
efecto del trasplante celular sobre la degeneracion discal en conejos,
se utilizé el valor obtenido en estudio previo comparando discos
normales y degenerados.
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El calculo del tamafo de la muestra se realizé en el programa
WInPEPI (Programs for Epidemiologists for Windows) version 11.43 y
se baso en el estudio de Vialle etal (2012). Para un nivel de significacion
del 5%, poder del 80% y un tamafio de efecto minimo de 1,2
desviaciones estandar entre los grupos, se obtuvo un total minimo de
12 animales en cada grupo.

Lamentablemente, muchas etapas de la determinacién son
subjetivas, como la determinacién de la fuerza de la prueba estadistica,
y otras son externas, como la frecuencia de la enfermedad estudiada,
tiempo de reclutamiento, recursos disponibles. Es posible hacer
adaptaciones en consecuencia de estas limitaciones, reduciéndose la
fuerza de la prueba, o el intervalo de confianza.

A pesar de las dificultades impuestas por las etapas de la
determinacion del tamafo de la muestra, y de la posibilidad de error,
ella es siempre mejor que elegir una muestra de manera arbitraria.
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CAPITULO 6

;COMO ELEGIR LAS PRUEBAS ESTADISTICAS?

Pedro Luis Bazan

Introduccidon

La estadistica es la ciencia que utiliza conjuntos de datos numéricos
para obtener a partir de ellos, inferencias basadas en el calculo de
probabilidades; se pueden distinguir dos tipos de inferencias, las que
se conocen como pruebas de hipétesis y la que se ocupa a la estimacion
de intervalos.

La importancia del analisis estadistico se fundamenta en la decision
si se acepta o se rechaza la hipétesis del estudio a realizar.

Se puede dividir en dos grandes areas: estadistica descriptiva, es
la que se dedica a la descripcion, visualizacién y resumen de datos
originados a partir de los fenémenos de estudio; estadistica inferencial,
se dedica a la generacién de los modelos, inferencias y predicciones
asociadas a los fenémenos en cuestion teniendo en cuenta la
aleatoriedad de las observaciones.

De esta forma podemos analizar distintas variables, que se definen
como las cualidades, rasgos, atributos, caracteristicas o propiedades
de diferentes valores, magnitudes o intensidades valoradas en un grupo
de elementos. De esta forma tenemos las variables cualitativas y estas
pueden ser: binarias (p.e. si 0 no; femenino o masculino; verdadero o
falso), ordinales (p.e. estadificacion de tumores) y nominal (p.e. tipo
de fractura toracolumbar); y las cuantitativas, que otorgan un valor,
pudiendo ser continuas (p.e. peso, edad, talla) o discontinuas (p.e.
nimero de infeccién de sitio quirdrgico).

Otra forma de clasificar las variables estadisticas es; variables
independientes (antecedentes, causa, etc.) y variables dependientes
(efecto, resultado, etc.)

Un error frecuente es encontrarnos al final de nuestra investigacion

con una gran cantidad de informacién y decidir en ese momento cémo
los analizaremos; en este momento nos damos cuenta que no sabemos
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que hacer con esos datos y que muchas veces son erroneos o
incompletos y no nos permiten responder a la pregunta que origino
nuestra investigacion.

La planificaciéon en conjunto del proceso de investigacion es
fundamental para el éxito de nuestro trabajo. Debe ser realizado en
forma completa antes de comenzar con la carga de los datos y tiene
distintos pasos a tener en cuenta:

1. Plantear la pregunta que origina la investigacion.

2. Decidir los objetivos del trabajo que responderan la pregunta.
Aqui se decide las variables a investigar.

3. Definir la hipétesis nula, con un indice de confianza entre 0.05
y 0.01. Este paso permite conocer como de interpretaran los
resultados.

4. Decidir el tipo de estudio y la muestra necesaria. De aqui se
infieren las pruebas estadisticas a utilizar.

5. Recolectar los datos en plantillas que describan cada variable.
6. Introducir los datos en los formularios electrénicos.
7. Hacer una lista codificadas de las variables a analizar.

8. Corregir las bases de datos utilizando gestores de datos y planillas
de calculos.

9. Describir los datos en forma grafica y numérica (estadistica
descriptiva). Esta es la ultima posibilidad para confirmar la calidad
de los datos.

10. Inferir las caracteristicas de la poblaciéon basandose en la
muestra (estadistica inferencial).

11. Interpretar los resultados de acuerdo a los objetivo y la hipétesis
nula.

Todos los pasos son importantes pero los primeros siete pasos son
la base del éxito del andlisis estadisticos de los datos.

Formas de seleccionar las distintas pruebas estadistica

No existe una receta magistral para seleccionar cual es la prueba
estadistica mas acorde a nuestra investigacion, sino que hay distintas
manera de elegir la adecuada y esto trataremos de analizar.
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La seleccion de la prueba a utilizar deber ser resuelta, incluso
antes de comenzar con la carga de datos.

El primer paso para es el test de hipotesis, para confirmar o descartar
la misma y por otro lado el intervalo de confianza.

Tipos de pruebas estadisticas

Las pruebas estadisticas se pueden clasificar en dos grandes grupos,
las pruebas paramétricas y las prubas no paramétricas. La utilizacion
de estas pruebas depende de varios factores, que se pueden analizar
desde distintos puntos de vista: distribucion de los datos, las
observaciones a estudiar, sus variables, la centralizacion, dispersion y
conteo de los datos y el tamafo de la muestra. (Tabla 1).

Tabla 1- Diferentes caracteristicas entre las pruebas parametricas y no
parametricas

Caracteristicas Pruebas paramétricas Pruebas no paramétricas
Distribucion Normal y variancias Asimetrico y
homogéneas varianzas heterogeneas
Observaciones | Reales Reales o convertidos a rangos
Variables Proporcionales o Nominales, ordinales escala
intervalicas de intervales
Centralizacion | Promedio Medianas, modas
Dispersion Varianzas Rangos
Conteos Datos que muestran frecuenciag Deben ser transformados
Tamano de n>30 n<30
la muestra

En las pruebas paramétricas se pueden nombrar: prueba del valor
Z de la distribucién normal, prueba de t de Student para datos
relacionados (muestras dependientes), prueba de tde Student para datos
no relacionados (muestras independientes), prueba tde Student-Welch
para dos muestras independientes con varianzas no homogeneas,
prueba de Chi?(ji) de Bartlett para demostrar homogeneidad de varianza
t prueba F (analisis de varianza o ANOVA). En la toma de decisién
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sobre la pruebas paramétricas la podemos esquematizar con el
diagrama de flujo que se muestra en la figura 1.

Figura 1 — Diagrama de flujo sobre pruebas parameétricas. Tomado de
la Gufa de José Carlos Herrera F y Laura E, Carse
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Cuando no se cumplan los requisitos paramétricos, en primer lugar

se deben transformar los datos para normalizar la distribucién y disminuir
el sesgo, para ello podemos utilizar pruebas de raiz cuadrada,
loragitmicas, arcoseno o chi invertido. Si a pesar de esta trasformacén
se deben realizar las pruebas no paramétricas.
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Entonces, en la toma de decisién de cudl prueba utilizar, la primera
pregunta a responder es si los datos se distrubuyen en forma normal y
se expresan en promedio y desvios estandar (donde se encuentra el
99,7% de la poblacién) siguiendo por ejemplo un grafico segin
campana de Gauss (Figura 2) y, si la respuesta es positiva, la prueba a
utilizar es paramétrica. La préxima decision es si quiero comparar
distintas muestras o si quiero relacionar distintas variables. Si deseo
comparar dos muestras de datos independientes, utilizare la prueba t
de Student no pareadas; si los grupos son dependientes, se utiliza la
prueba t de Student pareada. Si son mas de dos muestras utilizaremos
el ANOVA de una o dos vias segln sean dos o mas factores.

Figura 2— Gréfico correspondiente a una campana de Gauss, que
muestra la distribuciéon normal de los datos con sus respectivos desvios
estandar

Si queremos encontrar relaciones entre variables y si quiero conocer
un valor, si conozco otro, utilizaremos pruebas de regresiéon y por el
contrario una de correlacion.

Cuando la distrubucién de los datos no es normal, se expresa en
términos de modo y la amplitud, la mediana y lo percentiles y se
utilizaran las pruebas no paramétricas, se pueden nombrar: prueba x>
de Pearson, prueba binominal, prueba de Anderson-Darling, prueba
de Cochran, prueba de Cohen Kappa, prueba de Fisher, prueba de
Friedman, prueba de Kendall; prueba de Kolmogérov-Smirnov, prueba
de Kruskal-Wallis, prueba de Kuiper, prueba de Mann-Whitney
(Wilcoxon), prueba de McNemar, prueba de la mediana, prueba de
Siegel-Tukey, de prueba los signos, Coeficiente de correlacion de
Spermn, Tablas de contingencia, prueba de Wald-Wolfowirz y la prueba
de los rangos con signo de Wilcoxon.
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Las ventajas de utilizar pruebas no paramétricas es que son:
sensillas; faciles de aplicar y usar, se utilizan a los grupos mayores de
poblacion, se pueden usar con datos ordinales o nominales y se pueden
utilizar en muestras pequenas.

Tamano de la muestra

Otro punto importante para decidir cual o cuales son la varibles a
utlizar, es el tamafio de la muestra (n). Por ello muchos paquetes
estadisticos no permiten conocer cuanto datos debemos poseer para
que los resultados puedan ser extrapolables y sus reportes consistentes
desde el punto de vista de la investigacion.

Distintos autores no llegan a una conclusién definitiva, pero existe
un concenso que cuanto mas grande es la muestra, mas se puede
disminuir el error aleatorio. El volumen minimo para considerar una
muestra como representativa prodria ser 20 o 30.

En resimen, el tamafo de la muestra es el necesario para realizar
un estudio con el menor ndmero posible de elementos que sean
suficientes para obtener los resultados con la precision fijada.

Tipo de variable

Un primer paso para el analisis de los datos es conocer las variables
con la que se trabaja.

Las pruebas estadisticas tienen mayor potencia si la variable es
cuantitativa, ya que contiene mas informacién que si fuese cualitativa.

De acuerdo al tipo de variables y su correlacién, podemos
seleccionar distintas pruebas. Si son dos variables cualitativas
utilizaremos pruebas no parametricas como el test x*. Si una es
cualitativa y la otra cuantitativa podremos seleccionar entre algunas
paramétricas (t de Student y andlisis de varianza) y no paraméticas (U
de Mann-Whitney; prueba de rangos de Wilcoxon y la prueba de
Kruskal-Wallis. Si ambas variables son cuantitativas, tambien podremos
seleccionar entre paramétricas (coeficiente de correlacién de Pearson)
y no paramétricas (Coeficiente de Correlacion de Spearman). Tabla 2.
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Tabla 2 — Seleccién de pruebas de acuerdo a distintas variables

Variable 1 Variable 2 Prueba paramétrica Prueba no paramétrica
Cualitativa Cualitativa t de Student t de Test de la x?

Studen para datos U de Mann-Whitney

Cualitativa pareadosAnalisis de Prueba de los rangos
Cuantitativa | Cuantitativa | varianza de WilcoxonPrueba
de Kruskal-Wallis

Coeficiente de Coeficiente de
Cuantitativa Correlacion de Correlacion de

Pearson Spearman

Otra forma que la relacién entre las distintas variables nos puede

indicar el tipo de prueba a elegir prodria ser:

a. Dos variables continuas con “n” grande, se utiliza coeficiente
de Pearson.

b. Dos continuas con “n” mediana o pequefa; coeficiente de
correlacion de Spearman o Coeficiente ce correlacion de Kendall.

c. Continua vs. ordinal; Coeficiente correlacion de Kendall o el
Test de tendencia de Cuzick.

d. Continua vs. nominal; ANOVA parametrico.
e. Continua vs. dicotomica; test t o Test Mann-Whitney.

f. Dos variables ordinales; Coeficiente de correlacion de Kendall;
Test de tendencia de Cuzick o Chi?.

g. Ordinal vs. nominal; Test de Chi?.

h. Ordinal v.s dicotomica; Chi*de tendencia lineal.
i. Dos variables nominales; Chi?.

j. Nominal vs. dicotomica; Chi? sin tendencia lineal.

k. Dos variables dicotomicas; Test de Fisher; Riesgo Relativo o
Odds Ratio.

Pregunta
Como lo denota la frase acufiada por Albert Eiptein: “La formulacion

de un problema es mas importante que su solucién”, tambien la eleccion
de la prueba se relaciona con la pregunta que motivo el trabajo.

Si es un solo grupo de andlisis, la prueba a elegir puede ser el

intervalo de confianza o la prueba t. Si pregunta se observa que se
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detalla que nos enfrentamos a dos muestras independientes, con una
variable cuantitativa, en escala continua y deseamos saber si existen
diferencias estadisticamente significativas, debemos utilizar el test t
Student no apareado. Si por el contrario son dos grupos dependientes,
con variables cuantitativas, escalas discontinuas, las pruebas pueden
ser: test de Student apareados, Wilxicom o Correlacién de Pearson. Si
son tres o mas grupos independientes, las pruebas pueden ser ANOVA
o Chi?. Si son tres o mas grupos dependientes las prueba de Cochran o
el ANOVA con observaciones repetidas. Si por el contrario son grupos
multivariado, las pruebas seran logaritmicas lineales o regresion.

Tipo de estudio

Podemos seleccionar la prueba estadistifca a utilizar relacionandola
al tipo de estudio que planificamos, por eso desde la planificacién de
nuestra experiencia pordemos saber las pruebas que vamos a requerir.

Para los estudios de cohorte, estudios transversales y los ensayos
clinicos, se puede utilizar el risgo relativo; para los de casos y controles
se utiliza el Odds Ratio.

Tipos de datos
Los grupos de datos pueden ser independientes o dependientes.

Son independientes cuando los grupos no tienen relaciéon vy el
tamano de cada uno de ellos es distinto.

Son dependientes, cuando se relacionan directamente, son grupos
causa-efecto. La “n” de cada grupo son similares.

Conclusion

El plan de analisis estadistico es una etapa definida antes de la
recoleccion de los datos.

Es consecuencia de un buen marco teérico del tema a investigar.
El disefio del formulario y el tamafo de la muestra depende de la

complejidad del andlisis estadistico establecido.

Manuel Gomez Gomez y coladoradores, nos ilustran en este tema
concluyendo que la eleccién de la prueba estadistica depende de:

1. Del tipo de disefio de la investigacion.
2. Del objetivo u objetivos del trabajo.
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3. Del interés particular de los autores.

4. De la distrubucion de los datos.

5. De la manera como se recopilan los datos vy.

6. Del potencial de sesgo y confusiéon de los datos obtenidos.
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CapiTULO 7
BIOESTADISTICA DESCRIPTIVA

Alberto Aceves Pérez

Cuando se habla de estadistica, habitualmente se piensa en una
organizacion de datos numéricos presentados de forma ordenada y
sistematica. Esta idea es consecuencia de un concepto de uso comin
gue existe sobre el término y que cada vez se ha extendido debido a la
influencia de nuestro entorno, ya que actualmente es practicamente
imposible que cualquier medio de difusién no nos hable acerca de
cualquier tipo de informacion estadistica.

De este modo ya hablando especificamente en el campo de la
investigacion como la medicina, se comienza a percibir la estadistica
como una entidad diferente, convirtiéndose en una herramienta que
permite obtener resultados y por tanto beneficios, en cualquier tipo de
estudio, cuyos movimientos y relaciones, por su naturaleza variable,
no pueden ser abordadas desde una perspectiva determinante. Se puede
definir a la estadistica como una ciencia que estudia cémo debe
emplearse la informacién y como dar una guia de accién en situaciones
practicas que tienen como base una pregunta.

La Estadistica se ocupa de los métodos y procedimientos para
recoger, clasificar, resumir, hallar regularidades y analizar los datos,
siempre y cuando la variabilidad e incertidumbre sea una causa
intrinseca de los mismos; asi como de realizar inferencias a partir de
ellos, con la finalidad de ayudar a la toma de decisiones y en su caso
formular predicciones.

También considerada como el arte de realizar conclusiones a partir
de una serie de datos imperfectos. Los datos son cominmente
imperfectos en el sentido que aun cuando posean informacién util no
nos cuentan la historia completa. Es necesario contar con métodos
gue nos permitan extraer informacion a partir de los datos observados
para comprender mejor las situaciones que los mismos representan.

Todos, alin los expertos en hacer investigacion, tienen problemas
al enfrentarse con listados de datos. Existen diversos métodos estadisticos
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cuyo proposito es ayudar a poner de manifiesto las caracteristicas
sobresalientes e interesantes de los datos que pueden ser usados en
casi todas las areas del conocimiento.

Los métodos estadisticos pueden y deberian ser usados en todas
las etapas de un proceso de investigacion, desde el comienzo hasta el
final. Existe el convencimiento de que la estadistica trata con el analisis
de los datos, pero este punto de vista excluye aspectos vitales
relacionados con el disefio de las investigaciones. Es de suma
importancia tomar conciencia que la eleccion del método de andlisis
para un problema, se basa tanto en el tipo de datos disponibles como
en la forma en que fueron recolectados.

;Para qué sirve y por qué estudiar bioestadistica?

La respuesta pudiera considerarse simple; porque los datos
estadisticos y las conclusiones obtenidas aplicando el método cientifico
ejercen una profunda influencia en practicamente todos los campos
de la actividad humana. En particular, la estadistica invade cada vez
mas cualquier investigacion realizada en el campo de la medicina.
Este crecimiento, probablemente relacionado con el interés por
aumentar la credibilidad y confiabilidad de las investigaciones, no
garantiza que en todos los casos la metodologia estadistica haya sido
correctamente utilizada, o peor aln, que sea valida.

Entonces la importancia de la aplicacién correcta de la
bioestadistica se preocupa:

1. Porque las conclusiones pueden ser incorrectas.

2. Porque no todos los lectores tienen la capacidad y la conciencia
de detectar el error.

El estudio de la bioestadistica y el modo de pensamiento que se
genera a partir del mismo, capacita a la persona para evaluar objetiva
y efectivamente si la informacién que recibe (via tablas, graficos,
porcentajes, tasas, etc.) es relevante, adecuada, veraz y objetiva. Por
supuesto, la interpretacion de cualquier problema requiere, no sélo de
conocimientos metodolégicos sino también, de un profundo
conocimiento del tema. Aln cuando una persona no esté interesada
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en especializarse en estadistica, un entrenamiento basico en el tema
permite una mejor comprension de la informacion.

Areas de la bioestadistica

A continuacién se describe brevemente cada una de las areas en
que puede dividirse la bioestadistica:

— Disefo: Planificaciéon y desarrollo de investigaciones.
— Descripcién: Resumen y exploracion de los datos.

— Inferencia: Realizar predicciones acerca de las caracteristicas
especificas de una muestra en base a su informacion.

Diseio

Es una actividad fundamental y consiste en definir como se
desarrollara la investigacién para dar respuesta a las preguntas que
motivaron la misma. La recoleccién de los datos requiere en general
de un gran esfuerzo, por lo que, dedicar especial cuidado a la etapa de
planificacion de la investigacion ahorra trabajo en las siguientes etapas.
Un estudio bien disefiado resulta simple de analizar y las conclusiones
suelen ser obvias. Un experimento pobremente disefiado o con datos
inapropiadamente recolectados o registrados puede ser incapaz de dar
respuesta a las preguntas que motivaron la investigacion, mas alla de
lo sofisticado que sea el anélisis estadistico.

Aln en los casos en que se estudian datos ya registrados, en que
estamos restringidos a la informacioén existente, los principios del buen
disefio de experimentos, pueden ser (tiles para ayudar a seleccionar
un conjunto razonable de datos que esté relacionado con el problema
de interés.

Descripcion

Los métodos de la estadistica descriptiva o analisis exploratorio de
datos ayudan a presentar los datos de modo tal que sobresalga su
estructura. Hay varias formas simples e interesantes de organizar los
datos en graficos que permiten detectar tanto las caracteristicas
sobresalientes como las caracteristicas inesperadas. El otro modo de
describir los datos es resumirlos en uno o dos ndmeros que pretenden
caracterizar el conjunto con la menor distorsién o pérdida de
informacioén posible.
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Explorar los datos, debe ser la primera etapa de todo anélisis de
datos. ;Por qué no analizarlos directamente? En primer lugar porque
las computadoras no son demasiado habiles (s6lo son rapidas), hacen
aquello para lo que estan programadas y acttan sobre los datos que
les ofrecemos. Datos erréneos o inesperados seran procesados de modo
inapropiado y ni usted, ni la computadora se daran cuenta a menos
que realice previamente un analisis exploratorio de los datos.

Inferencia

Hace referencia a un conjunto de métodos que permiten hacer
predicciones acerca de caracteristicas de un fenémeno sobre la base
de informacioén parcial acerca del mismo.

Los métodos de la inferencia nos permiten proponer el valor de
una cantidad desconocida o decidir entre dos teorias contrapuestas
cudl de ellas explica mejor los datos observados. El fin Gltimo de
cualquier estudio es aprender sobre las poblaciones.

Pero es usualmente necesario y mas practico, estudiar solo una
muestra de cada una de las poblaciones.

Por lo tanto la estadistica se puede clasificar en inferencial y
descriptiva, la primera cuando el objeto de estudio consiste en derivar
las conclusiones obtenidas a un conjunto de datos mas amplio y la
segunda que nos compete en este capitulo es cuando los resultados
del analisis no pretenden ir mas alla de un conjunto de datos.

Estadistica descriptiva: Describe, analiza y representa un grupo
de datos utilizando métodos numéricos y graficos que resumen
y presentan la informacién contenida en ellos.

Estadistica inferencial: Apoyandose en el célculo de
probabilidades y a partir de datos muestrales, efectta
estimaciones, decisiones, predicciones u otras generalizaciones
sobre un conjunto mayor de datos.
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CapiTULO 8
BIOESTADISTICA ANALITICA O INFERENCIAL

José Maria Jiménez Avila

Cuando se inicia una investigacion, en ocasiones no es posible
abarcar toda la poblacién, por lo que regularmente se selecciona una
muestra, con la esperanza de que esta pueda ser representativa de la
poblacién que se va a estudiar, aunque esto no siempre ocurre, ya que
en ocasiones no reflejan la realidad del universo de donde surge, ya
que existen condiciones como el azar, las cuales tienen un papel muy
importante en el proceso de la investigacion y por consecuencia un
efecto en su resultado.

La rama de las matematicas que estudia los resultados del azar, es
la teoria de la problabilidad y este es el ndcleo de la inferencia
estadistica.

El analisis inferencial o analitico, se realiza después de haber hecho
el analisis descriptivo, donde se evidencia como es y cuéles son las
caracteristicas del grupo de poblacién y las caracteristicas particulares
de nuestra muestra.

A manera de definiciéon, la inferencia estadistica, es el
procedimiento estadistico, que permite establecer conclusiones,
teniendo en cuenta los efectos de probabilidad (resultados) y
regularmente es en esta etapa, donde se aceptan o se rechazan las
hipétesis, asi como el estimar los patrones y la intensidad de la
asociacion entre las variables, enmarcando el resultado dentro del
concepto: “existen o no diferencias” entre los grupos.

Cuando se realizan experimentos, se deriva una serie de
probabilidades con resultados posibles y mediante la probabilidad del
evento, se puede expresar la confianza de que el evento ocurra al
observar el experimento y se puede representar del “0” al “1”, de manera
que el “1” indica que el evento ocurrira con toda seguridad, mientras
que el “0” corresponde a un evento que con toda seguridad NO ocurrira.
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Existen 2 tipos de inferencia estadistica: la Prueba de Hipétesis y
la Estimacion de Intervalo. (se revisaran en capitulos posteriores).

Tipos de pruebas
Los procedimientos estadisticos pueden clasificarse en 3 grupos:

a) Aquellos que suponen la Distribucién Normal, que en conjunto
se reconocen como pruebas paramétricas.

b) Aquellos que No consideran la distribucién normal de los datos,
que se identifican como procedimientos libres de distribucion.
(distribucion binomial y de Poisson).

c) Aquellos que no se refieren a parametros de poblacién que se
conocen como pruebas no paramétricas. (chi?, prueba exacta de
Fisher). Figura 1.

Figura 1 — Distribucién normal y anormal de los datos
Distribucién Distribucién anormal

s i I

Nota: En algunos textos de estadistica, se agrupa tanto a los procedimientos no
paramétricos como a los libres de distribucién y se presenta con el titulo de “no
paramétrico”.

Se cuenta con una gran cantidad de pruebas que podemos clasificarlas
en 2 tipos: Pruebas paramétricas y no paramétricas. Figura 2.

Figura 2 — Tipos de pruebas estadisticas

Pruebas paramétricas en cirugia Pruebas no paramétricas en cirugia
T de Student CHi?
ANOVA Prueba de Wilcoxon
Correlacion de Pearson U de Mann-Whitney
Kruskal-Wallis
Correlacion Spearman
McNemar

Regresion lineal
Probabilidad de Poisson
Odds Ratio
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Paramétricas

Las pruebas paramétricas son las que se consideran de mayor
potencia estadistica y las que proporcionan mayor informacion, lo que
permite establecer estimaciones de los parametros de la poblacion a
través de muestras estadisticas.

Requisitos:

1. Variables con distribuciéon normal, misma que puede deter-
minarse con la prueba de Kolmogorov-Smirnov y la prueba de
Shapiro-Wil.

2. No se usa para variables ordinales.

3. Serequiere un minimo de 30 personas por grupo en la muestra,
ya que mientras mas grande es la muestra, mas exacta sera la
estimacion probabilistica.

4. La hipétesis se realiza sobre los valores numéricos, especialmente
el promedio de la poblacién.

No paramétricas

Las pruebas no paramétricas o de distribucién libre, son de facil
aplicacion y estas se pueden utilizar para realizar un analisis de variables
ordinales o normales, esto cuando no se requiere establecer o plantear
una inferencia sobre cudles son los parametros de la poblacién.

Requisito:

1. Variables de tipo ordinal o nominal.

2. Cuando 2 series de observaciones se derivan de distintas
poblaciones.

3. La muestra puede ser menor o igual a 20 personas.

4. La hipdtesis se realiza sobre los rangos, mediana o frecuencia
de los datos.

Es importante conocer todos estos requisitos y familiarizarse con
todas y cada una de ellas, ya que la selecciéon de la prueba estadistica
dependera del tipo de variable, de la presencia o ausencia de
normalidad de la distribucién de los grupos que se van a analizary de
como se formulé la pregunta de investigacion (PICOT). Figura 3.
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Figura 3 — Clasificacion de acuerdo al objetivo y la variable

Prueba E stadistica segun Obijetivo y Variable
Diferencia Mostrar relacion Predecir 1 variable™*
Tipode variable |Tipo de muestra 2 Grupos JGrupos  2Variables  \ariables desenlace
Cuantitativa NR tStudent® Anova 1 factor  Pearson Reqgresiin lineal
(distribuadn normal) R { Student™  Anova 1 factor
Cualtativa ordinal R U Mann-Whitney Kruska-Walis  Spearman
R Wilcoxon Fredman
Gl dcmica NR X2 (Fisher) Q Coeficenteph  Regresiin logistica
R McHemar Curvas de supervivencia
ordnal (ranstomar 3 varedes fpo dummy

Interpretacion

Este tipo de pruebas, permite tener herramientas en las que el
cirujano ante los pacientes, pueda pronosticar la sobrevida o las
posibilidades de que una cirugia se llegara a infectar o la probabilidad
de tener cualquier tipo de complicacioén, en este caso el cirujano basara
su estimacion, en el conocimiento que tenga de lo escrito en la
literatura, de las caracteristicas del paciente asi como su expectativa y
su evolucioén, considerando su propia experiencia y los recursos de

que dispone para la atencién del enfermo y posible desenlace.

Esto permite aplicar los conceptos fundamentales de la “Medicina
Basada en la Evidencia”, la cual se considera como el uso consciente,
explicito y juicioso de la “mejor evidencia cientifica” disponible, para

tomar decisiones sobre los pacientes. Figura 4.

Figura 4 — ;Qué es hacer Medicina Basada en Evidencia?

Experiencia Melor
Clinica Evidencia
Individual Externa
MBE
Valores

Pacientes & Expectativas
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CapiTULO 9
MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL
Alberto Aceves Pérez

Tras la elaboracion de la tabla y su representacion grafica, en la
mayorfa de las ocasiones resulta mas eficaz “condensar” dicha
informacién en algunos nimeros que la expresen de forma clara y
concisa.

Los fenémenos biolégicos no suelen ser constantes, por lo que
serd necesario que junto a una medida que indique el valor alrededor
del cual se agrupan los datos, se asocie una medida que haga referencia
a la variabilidad que refleje dicha fluctuacion.

Por tanto el siguiente paso y objeto de este capitulo consistira en
definir algunos tipos de medidas (estadisticos o parametros) que los
sintetizan an mas.

Es decir, dado un grupo de datos organizados en una distribucion
de frecuencias (o bien una serie de observaciones sin ordenar),
pretendemos describirlos mediante dos o tres cantidades sintéticas.

En este sentido pueden examinarse varias caracteristicas, siendo
las mas comunes:

1. La tendencia central de los datos.

2. Los datos de ocupan ciertas posiciones.

3. La simetria de los datos.

4. La forma en la que los datos se agrupan.

5. La dispersion de los datos en relacién al centro.
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Figura 1 — Medidas representativas de un conjunto de datos estadisticos

Centro . Dispersén

Posicion Asimetria

En este capitulo y siguiendo este orden, iremos estudiando los
estadisticos que nos van a orientar sobre cada uno de estos niveles de
informacion: valores alrededor de los cuales se agrupa la muestra, la
mayor o menor fluctuacién alrededor de esos valores, nos interesaremos
en ciertos valores que marcan posiciones caracteristicas de una
distribucion de frecuencias asi como su simetria y su forma.

El centro es facil de identificar si la distribucién es simétrica, pero
es dificil si la distribucion es asimétrica. Por esta razén, no hay una
Unica medida de posiciéon para resumir una distribucién. Si la
distribucion es simétrica diferentes medidas conduciran a similares
resultados. Si la distribucion es claramente asimétrica diferentes
propuestas apuntaran a distintos conceptos de “centro” y por lo tanto
los valores seran diferentes.

Las tres medidas mas usuales de tendencia central son:
1. Media.

2. Mediana.

3. Moda.

En ciertas ocasiones estos tres estadisticos suelen coincidir, aunque
generalmente no es asi. Cada uno de ellos presenta ventajas e
inconvenientes que precisaremos mas adelante. En primer lugar vamos
a definir los conceptos anteriores.

La media

Es la medida de posicién mas frecuentemente usada. Para calcular
la media aritmética o promedio de un conjunto de observaciones se
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suman todos los valores y se divide por el nimero total de
observaciones.

Si tenemos una muestra de n observaciones y denotadas por X1,
X2, ..., Xn, definimos la media muestral X del siguiente modo:

S
<= X, +X,+..+X, _ ;'.—13‘
n n
Ejemplo:
X;=10 Xa=14 X;=12 Xy=11 Xs5=12 Xs=13
<= X, +X,+.+X, _10+14+12+11+12+13 :E:l.’.
n 6 6

Caracteristicas de la media
1. Se usa para datos numéricos.

2. Representa el centro de gravedad o el punto de equilibrio de los
datos.

3. La suma de la distancia de los datos a la media es cero.
4. Es muy sensible a la presencia de datos atipicos.

Aunque la media es la medida mas simple de tendencia central,
otras medidas nos ofrecen mayor informacién y ocasionalmente son
mas apropiadas.

La mediana

La mediana es el dato que ocupa la posicion central en la muestra
ordenada de menor a mayor.

=)

2

X;=10 X,=14 X;=12 Xy=18 Xs5=11 Xe=23
Ordenamos los datos:
10 11 12 14 18 23

i i : 6 z
Posicion de la mediana = ——=3.5

Obtenemos la mediana 12+14

promediando el tercer y cuarto dato:
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Ejemplo:
Caracteristicas de la mediana:

1. Como medida descriptiva, tiene la ventaja de no estar afectada
por las observaciones extremas, ya que no depende de los valores
que toma la variable, sino del orden de las mismas. Por ello es
adecuado su uso en distribuciones asimétricas.

2. Es de célculo rapido e interpretacion sencilla.

3. A diferencia de la media la mediana es siempre un valor de la
variable que estudiamos.

La moda
La moda es el dato que ocurre con mayor frecuencia en el conjunto.

Es una medida de poca utilidad salvo para datos categéricos en
los que suele interesar identificar la categoria con mayor cantidad de
datos. En una muestra de datos numéricos, puede ocurrir que la moda

Figura 2 — Resumen de las medidas de tendencia central

MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

DATOS SIN AGRUPAR DATOS AGRUPADOS
Interv. Ti i N;
t_ul'(lr\-lliulnh] fu 11 xy n L\'[
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deja debajo de si estricta-
MEDIANA N /9
mente a las [N/2] observa- n;
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sea un valor que se repite un cierto nimero de veces, pero que no es
tipico.

Caracteristicas de la moda:
1. Es muy facil de calcular.
2. Puede no ser Gnica.

Relacién entre la media, mediana y moda

En el caso de distribuciones unimodales, la mediana esta con
frecuencia comprendida entre la media y la moda (incluso mas cerca
de la media).

En distribuciones que presentan cierta inclinacién, es mas
aconsejable el uso de la mediana. Sin embargo en estudios relacionados
con propositos estadisticos y de inferencia suele ser mas apta la media.
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CariTuLo 10

MEDIDAS DE DISPERSION

(Rango, Varianza, Desviacion Estandar, Coeficiente de Varianza)
Delio Martins

Un aspecto importante en el estudio descriptivo de los datos de un
trabajo es la determinaciéon de la variabilidad o dispersion de esos
datos con relacion a la medida de ubicacion del centro de la muestra.

Como ejemplo, mencionamos un estudio sobre escoliosis que
evaluo el efecto de un determinado tratamiento quirdirgico A comparado
a otro tratamiento quirtrgico B en nifios con diferentes grados de
curvatura. El promedio de la magnitud de las curvas fue de 60 grados
(Cobb), tanto en el grupo operado cuanto en el grupo control y ambos
grupos presentaron moda y mediana iguales. ;Esto bastaria para decir
gue esos grupos son similares?

Veamos algunos conceptos importantes.

Rango

Es la medida entre el mayor y menor valor en un conjunto de
datos.

Por lo tanto, si consideramos el ejemplo anterior acerca del grado
de curvatura de la escoliosis de los nifos y observamos los 2 grupos
con las siguientes magnitudes de curvas:

Tratamiento A: 40, 42, 44, 50, 65, 65, 65, 68, 70, 70, 81
Tratamiento B: 48, 48, 50, 54, 65, 65, 65, 65, 66, 66, 68

El rango corresponde a la diferencia entre el valor mas alto y el
mas bajo observados. En ese caso, vemos que en el tratamiento A, el
rango fue de 41 grados mientras que en el tratamiento B fue de
solamente 20 grados, demostrando una gran variacién entre los grupos.
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Sin duda, el rango es la medida de dispersiéon mas facilmente
visualizada, sin embargo, se basa solamente en dos valores y no
considera la distribucion de los datos.

Varianza
Veamos otra medida de dispersion, la Varianza.

Para simplificar nuestra comprensién, vamos a reducir nuestra
muestra:

Tratamiento A: 40, 50, 65, 81
Tratamiento B: 48, 54, 66, 68

En ambos casos, tenemos un promedio de 59 grados Cobb.
A: (40 + 50 + 65 + 81 /4) =59
B: (48 + 54 + 66 + 68 /4) =59

Los rangos contintan diferentes:
A=81—40=41
B=68-48=20

Observamos que el grupo del tratamiento A es mas disperso que el
grupo del tratamiento B.

Para comenzar a entender la desviacion estandar calcularemos,
primero, en el grupo A, la distancia a que se encuentra cada observacion
del promedio del grupo. Tendremos:

(40-59,50-59, 65-59, 81 -59)

De esa forma, tenemos los valores:
(-19,-9,6,22)

Ahora, una prueba: calcule el promedio aritmético de esos
ndmeros....

;Lo ha calculado???
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;Ha observado que la suma de todos los desvios con relacién al
promedio aritmético es igual a cero? jEsa es una propiedad aritmética
que siempre se repetira!

De esa forma, jlos valores negativos siempre anularan a los positivos
y no es posible obtener una medida de dispersion utilizando este calculo
algebraico!

Entonces, lo intentaremos de otra forma...

Como en el calculo nos importa solamente la magnitud del desvio
y no si son positivos o negativos, jlo haremos de una forma en que
todos los nimeros sean positivos!

iEleve al cuadrado todos los nimeros!

(-19)%,(-9)%, (6)%, (22)?

O sea:
361,81, 36,484

De esa forma, el promedio de los cuadrados de los nimeros se
vuelve una medida razonable de variabilidad.

Sin embargo, para calcular el promedio de esos valores de tal forma
que tenga propiedades que funcionen con todas las teorias (aqui,
créanme: eso es mas de lo que le gustaria saber sobre ese tema), no
dividimos por el nimero total de casos (aqui: n=4), sino que dividimos
por el nimero total — 1 (n -1) que en este caso: (4-1=3).

De esa forma:
361 +81 +36+484/3=320,6

Asi, calculamos la variancia de la muestra. Ahora, pasemos al
proximo paso...

Desviacion Estandar

Es probable que el desvio estandar sea la media de dispersiéon mas
utilizada en estadistica, pero también es probable que sea la menos
entendida. Sin embargo, ahora que entendemos la varianza, esto nos
resultara mas facil.

Como lo dice su nombre, es un estandar de desvio del promedio.
Representa la distancia normal de cualquier punto en el conjunto de
datos hasta el promedio.
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La desviacion estandar no es nada mas que la raiz cuadrada de la
variancia. Con eso, evitamos tener que trabajar con cuadrados de
valores.

Entonces, en nuestro ejemplo, la desviacion estandar es

3¥320,6=17,90.

La desviacion estandar de toda la poblacion se representa con la
letra griega 0 pero como casi nunca conocemos toda la poblacién y
generalmente trabajamos con una muestra, la desviacion estandar de
una muestra de la poblacién se designa con la letra S.

Mas importante que calcular el desvio estandar es entender su
significado. Una desviacion estandar pequea significa que los valores
del conjunto de datos estan, en promedio, préximos al centro del
conjunto. Una desviacion estandar alto significa que los valores del
conjunto de datos estan, en promedio, alejados del centro.

Una desviacion estandar alto no significa, necesariamente, algo
malo. Solamente refleja una gran variabilidad dentro del grupo
evaluado.

Otro cuidado que se debe tener es observar, siempre, la unidad en
que esta la desviacion estandar. Por ejemplo, si se considera una
desviacion estandar de 2 afios en una muestra determinada, se lo puede
alterar a una desviacion estandar de 24, si los datos estan en meses.

En una curva de distribucién normal, presente en la mayoria de
los trabajos cientificos, tenemos como estandar que el 68% de la
muestra esta alejada en hasta 1 desviacion estandar del promedio y
que el 95% de la muestra esta alejado en hasta 2 desviaciones estandar
del promedio. Asi, por ejemplo, si tenemos un calculo de la cantidad
de proteoglicano presente en el disco intervertebral, recibimos la
informacioén de que el promedio de proteoglicano era de 250 mg/g y
que la desviacion estandar era de 8,75 mg/g en esa muestra, sabremos
que el 68% de los discos presentan dosis de proteoglicanos dentro de
1 desvio estandar (8,75 mg/g) del promedio (250 mg/g). Por lo tanto, el
68% de los discos contenfan entre 250 — 8,75 mg/g e 250 + 8,75 m/g
de proteoglicano, o sea, el 68% de los discos de la muestra contenfa
entre 241,25y 258,75 mg/g de proteoglicano. De la misma manera, el
95% de las muestras medidas, tiene entre 250 — 2(8,75 mg/g) y 250 +
2(8,75 mg/g), o sea, el 95% de las muestras contiene entre 232,5 e
267,5 mg/g de proteoglicanos.
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Algunas propiedades importantes de la desviacion estandar:

* Nunca puede ser un niimero negativo (debido a la forma en que
se calculay porque mide una distancia, y las distancias nunca son
ndmeros negativos).

e El menor valor posible es cero y eso sucede solamente en
situaciones planificadas, donde cada ndmero del conjunto de datos
es igual. No hay variacion.

e Sufre la influencia de valores discrepantes dentro del conjunto
(0o muy altos o muy bajos). Recuerde que esto se debe a que la
desviacion estandar se basa en la distancia de los datos en relacion
al promedio.

e |La desviacion estandar tiene la misma unidad de los datos
originales.

Sin la desviaciéon estandar no es posible saber si los datos se
encuentran cercanos al promedio o muy esparcidos. Por ejemplo, si el
reembolso de una cirugia que dure 1 hora es, en promedio, $7.000,00,
usted podra pensar: jOh! jQué maravilla! pero y si la desviacion
estandar para los reembolsos de cirugia fuera de $ 2.000,00 y
utilizaramos la regla empirica de distribuciéon normal, el reembolso de
esa misma cirugia podria ser de un valor entre $ 3.000,00 y $ 11.000,00
(o sea, $ 7.000,00 mayor o menor que las desviaciones estandar. Por
lo tanto, podemos observar que existe una variabilidad muy grande en
ese valor de reembolso y solamente el promedio informado no refleja
tan bien el valor que se puede esperar de ese procedimiento.

Coeficiente de Varianza

Por dGltimo, vamos a entender el coeficiente de varianza. Cuando
comparamos la variabilidad de una medida entre dos grupos, la
desviacion estandar se puede emplear adecuadamente. No obstante,
si los grupos tienen promedios muy discrepantes, la comparacién directa
de los desvios estandar podra inducir a conclusiones equivocadas,
principalmente cuando se espera que el grupo con mayor promedio
tenga mayor variabilidad.

Por ejemplo, si comparamos hipotéticamente, la altura de vértebras
de adultos que, supongamos, tienen una desviacién estandar de 5,9
mm, con la altura de vértebras de recién nascidos, que tienen una
desviacion estandar de 4,0 mm. La desviacion estandar es mayor en
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los adultos, lo que sugiere que su variabilidad es superior a la de los
recién nacidos. Sin embargo, los adultos tienen vértebras mucho mas
grandes, supongamos que, de alrededor de 50 mm, mientras que los
recién nacidos tienen vértebras mucho menores, supongamos que de
alrededor de 25 mm. Siendo asi, serd mejor comparar la variaciéon de
altura de las vértebras en relacién al promedio. Asi, se puede emplear
el coeficiente de varianza que es, simplemente, la desviacion estandar
expresado como un porcentaje del promedio.

Entonces, la férmula del coeficiente de varianza (CV) es:

CV = Desviaciéon estandar X 100
Promedio

El CV es independiente de la unidad de medida y se expresa en
porcentaje. En este ejemplo, el CV de los adultos es del 11,8% y el CV
de los recién nacidos es del 16%. Lo que demuestra que la altura de la
vértebra del recién nacido es mas variable que la de un adulto, aunque
menos variable en términos absolutos.

En suma, el estudio de los datos descriptivos de una muestra tiene
que evaluar de manera conjunta las medidas de tendencia central y las
medidas de dispersion. Es eso lo que hace posible un analisis real de
los datos.
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CapituLo 11
PRESENTACION DE LOS DATOS

José Maria Jiménez Avila

La presentacién de los datos es una de las partes del manuscrito
mas utilizadas en la estadistica, ya que a partir de diferentes tipos de
graficos se puede evidenciar y analizar los resultados de una manera
rapida.

Un cuadro o una figura bien disefiada, muestra con orden, el mayor
nimero de ideas en la menor cantidad de espacio, es importante que
imite el formato de cuadros o figuras de la revista que haya elegido
para su proxima publicacion (titulos, lineas, colores, variables y nimeros
decimales), también numere los cuadros y figuras de manera consecutiva
y redacte el titulo siendo breve, informativo y preciso, algo que no
puede olvidar es la elaboracién de pies de cuadros y figuras con notas
y abreviaturas.

Al realizar el analisis de los resultados, un detalle que no se debe
olvidar es el de mantener el objetivo de la investigacion, por lo que
debe seleccionar los datos que por si solos reflejen el resultado del
“mensaje que se quiere dar”, que sea facil de entender y que permita
comprender la relacién que guardan los datos entre si.

Debera incluir:

a) Titulo.

b) Cuerpo de la figura.
c) Notas explicativas.
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Regularmente el nimero total recomendado para la utilizacion de
cuadros y figuras en los articulos cientificos es de 6, por ejemplo 2 y 4,
3y 3, etc.

No sea reiterativo con la informacién que presenta esto es, no
repita en el texto lo que se describe en los cuadros y/o las figuras.

La calidad de la presentacion de los resultados es de mucha
importancia para la adecuada comprension e interpretacion de los
resultados que se obtienen de la investigacion.

Tipos de Representacion Gréfica

Diagrama de barras

Este tipo de representacién grafica es muy Gtil para evidenciar
variables de tipo cuantitativas discretas y cualitativas en escala nominal.

Se sugiere que las barras tengan la misma anchura y estas deben
estar separadas por un espacio, el cual no debe ser mayor que el espesor
de las barras.

La sugerencia, es que se presenten de mayor a menor a reserva
que exista una secuencia predeterminada que deba asignarse de esa
manera.

Ejemplo:

Caida Choque  Atroppelamiento HPPAF

Aplicacioén en la cirugia:
Distribucion de 60 pacientes que han sufrido fractura de columna
lumbar seglin el mecanismo de la lesién. Jalisco, 2014-2015.
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Histograma

Este tipo es adecuado para variables cuantitativas continuas, esto
porque puede agrupar las frecuencias de presentacion de las variables
en intervalos

Ejemplo:

Cl C2 C3 C4 C5 Co C7 TI1

Aplicacién en la cirugia
Distribucion de 100 pacientes con fractura cervical y toracica alta.
Jalisco. 2014-2015.

Diagrama de pizza

Este tipo de representacion es adecuado para variables cualitativas
en escala nominal.

Ejemplo:

Columna Columna

toracica cervical

Columna

olumna  lumbar

sacra
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Aplicacion en la cirugia
Distribucion de 60 pacientes con fractura de columna segun su
ubicacion anatémica. Jalisco. 2014-2015.

Nota: Tener cuidado cuando se utilice este tipo de grafica, ya
que puede mostrar evidencia muy obvia, que en algun
momento podria omitirse dentro del manuscrito, cuando no
forma parte del mensaje principal.

Diagrama de caja

Este es adecuado para variables cuantitativas en las que queremos
demostrar la desviacion de la distribucion normal, regularmente el
extremo superior de la caja corresponde al denominado percentil 75,
el extremo inferior al percentil 25 y la linea horizontal que va a dividir
a la caja corresponderd a la media o promedio.

Ejemplo:
75

16

Aplicacién en la cirugia
Distribucién de las edades en un grupo de 60 pacientes con fractura
de columna. Jalisco. 2014-2015,

Diagrama de tallos y hojas

Este es de utilidad para variables cuantitativas que tienen pocos
valores, esto es debido a que en este tipo de presentacion cada uno de
los valores de las variables representadas se agrupan en relacién a su
distribucion, puede tener similitud con el histograma.
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Los valores aleatorios se ordenan de mayor a menor y la hoja de
cada columna corresponde al tltimo valor de cada lectura y se anota,
cuantas veces se repite, formando el equivalente de la columna del
histograma y el tallo corresponde al resto de la lectura y sélo se escribe
una vez para cada region.

Ejemplo:

Tallo [Hoja

2346

34671787

41684

Aplicacién en la cirugia
Distribucion de tipo de fractura (subescala) en un grupo de 14
pacientes. Jalisco, 2014-2015.

Regularmente la primera representacion debe incluir los datos
demograficos del grupo de estudio, donde se observe de manera
objetiva las caracteristicas generales, esto es el analisis descriptivo de
la muestra.

LECTURA COMPLEMENTARIA

1. Camel F: Estadistica Médica y Planificacién de la Salud. Tomo I. Tra
ediciéon Universidad de los Andes. Consejo de Publicaciones. Mérida,
Venezuela, 1991.

2. Gémez Goémez M, Danglot Banck C, Velasquez Jones L. Sinopsis de
pruebas estadisticas no paramétricas. Cuando usarlas. Revista Mexicana
de Pediatria. Vol. 70 No.2, 2003.

3. Talavera J. O, Rivas Ruiz R. Pertinencia de la prueba estadistica
seleccionada. Revista Médica del Instituto Mexicano del Seguro Social.
Vol. 49 No. 2. 2011.
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PRUEBA DE HIPOTESIS (IC) Y VALOR DE ”p”
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Descripcion de la prueba

Una prueba de hipétesis se define como una prueba estadistica
que puede utilizarse para determinar si existe una evidencia suficiente
en una muestra de datos para hacer “inferencia”, que cierta condicién
pueda ser vélida para toda |la poblacién.

Esto es, una prueba puede examinar 2 hipétesis opuestas: la
hipotesis nula (H ) y la hipotesis alterna (H ). La primera es la que se
probard, por lo general la hipétesis nula establece un enunciado de
gue “no hay efecto” o “no hay diferencia”, y la hipétesis alterna es el
enunciado que se desea poder concluir que es verdadero, “hay
diferencias”.

En virtud de los datos de la muestra, la prueba puede determinar si
se debe rechazar la hipétesis nula y para tomar la decision se utiliza
un valor denominado “p”, si este es < (menor) que o igual al nivel de
significancia, que es un punto de corte que uno define, entonces puede

rechazar la hipétesis nula.

Un error comun de percepcion, es que las pruebas estadisticas de
hipétesis se disefan para seleccionar que es lo mas probable de 2
hipotesis, esto significa que una prueba mantendra validez de la
hipétesis nula, hasta que exista suficiente evidencia (resultados) a favor
de la hipétesis alterna.

Ejemplo:

La cirugia por minima invasion tiene mejores resultados que una
cirugia convencional abierta

Para ello se puede establecer mediante 2 tipos de pruebas:

a) Test de Hipotesis.

b) Estimacion (Intervalo de confianza).
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Prueba de Hipétesis

Una vez que se formula una hipétesis donde se quiere comparar a
2 poblaciones y no es posible estudiar al total del universo, se toma
una muestra de cada grupo a partir de inferir los parametros de ambos
grupos, esto con el objeto de que la informacion sea suficiente para
tomar la decision correcta sobre la “igualdad” o la “diferencia” de los
2 grupos.

Para ello se deben de asumir varios aspectos:

1. Ambas poblaciones son idénticas y no hay diferencias entre los
grupos.
2. Selecciéon del nivel de significancia, mediante una prueba

".\"n

estadistica que puede ser el valor de “p”.

a) p>0.05: Se acepta la hipétesis nula. Esto es, “no hay diferencia”,
es igual de efectiva (Efecto 0).

b) p<0.05: Se rechaza la hipétesis nula, esto es “hay diferencias”,
y se define como la probabilidad de que las diferencias sean
significativas y no sean debidas al azar (Efecto 1).

Notas de interés

Cuando se asume la hipétesis nula, la reflexién es que no hay
mas diferencias que las debidas al azar.

La probabilidad implica incertidumbre, por mas pequefio que
sea el valor de “p”, nunca podemos estar seguros de contar
con la verdad absoluta, haber obtenido una p<0.0000001,
solamente nos indica que la probabilidad de que Ho sea cierta

es minimo, pero jamas sera nula.

Desde el punto de vista médico quirirgico, el que una prueba
sea “estadisticamente significativo, no es sinénimo de
clinicamente importante”.

Estimacion (Intervalo de confianza)

Se encuentra asociado a lo que se conoce como intervalo de
confianza (IC), el cual es el intervalo en el que sabemos que se
encuentra un parametro, con un nivel de confianza especifico.

Se traduce como la probabilidad de que el parametro a estimar se
encuentre en el intervalo de confianza (mas utilizados 95% 6 99%).
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Se interpreta por ejemplo si se tuviera una poblacién, en el que el
promedio de edad se encontrara entre 40.2 y 53.6 y seleccionamos
100 muestras; 95 cubriran el valor verdadero de la media de la
poblaciény 5 no lo haran.

Esto es, se establece una estimacion de aproximacion del parametro
correspondiente a la poblacién de la cual se extrajo la muestra.

Tipos de error

Existen ciertos riesgos que pueden provocar algunos errores, al
realizar e identificar las inferencias, los cuales se denominan: error
tipo |y tipo Il.

a. Error de tipo I: Rechazar la hipétesis nula cuando la hipétesis

nula es verdadera: La probabilidad de cometer este tipo de error

es justamente 0. Por eso, a este error se lo denomina error a.

b. Error de tipo II: Aceptar la hipétesis nula cuando la hipétesis
nula es falsa. Conocido como error de aceptacién o error 3

Ejemplos:
1. Elacusado era inocente y el jurado lo declaro inocente: OK esta
todo bien: buen trabajo: el tipo sale libre y no hay problema.

2. El acusado era culpable (el la maté!!), y el jurado (muy astutos
ellos!!), lo declaran culpable: cadena perpetua: y todo OK
(merecido se lo tenfa!!).

Pero el jurado puede cometer dos tipos de errores:

3. Que declare al acusado culpable y el pobre tipo era inocente!!!:
Error de tipo I.

4. Que el jurado declare al acusado inocente y el muy desgraciado
era culpable: Error de tipo 1.

N

1. Si el valor de “p” nos da que la probabilidad de haber encontrado
ese valor por azar es muy baja, rechazaremos la hipétesis nula:
diremos que la diferencia es estadisticamente significativa: Si nos
equivocamos estaremos cometiendo un error de tipo I.

2. Si el valor de p nos da alto: diremos que la probabilidad de
haber encontrado ese valor por azar es alta. Por lo tanto,
aceptaremos la hipétesis nula: diremos que las diferencias
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encontradas no eran estadisticamente significativas: si nos
equivocamos (y S| habia diferencias): estaremos cometiendo un
error de tipo Il.

El valor de “p” y el nivel de significancia

Es la probabilidad de que el azar por si solo pueda producir una
diferencia entre los grupos comparados.

N

Si el valor de “p” es grande (p > 0.10 6 p > 0.25), la diferencia
observada entre las incidencias bien puede deberse al azar y por lo
tanto se considerara a la asociacién como “no significativa”.

N

Si el valor de “p” es pequefo (p < 0.05 6 p < 0.01) la diferencia
observada tiene una probabilidad muy pequefa de deberse al azary
casi seguramente se debe a una diferencia real entre las incidencias de
las poblaciones en estudio.

Ejemplo en la cirugia de columna

Usted desea determinar si la cirugia por minima invasion tiene un
efecto beneficioso sobre la cirugia convencional abierta, en los pacientes
que sufren de dolor lumbar provocado por una hernia de disco.

1¢ Formular la pregunta de investigacion (PICOT).

2° Establecer una postura en base a la posible comparacioén de las
2 opciones.

2° Transformar la pregunta en 2 hipétesis.
Hipotesis nula: H_: Los resultados son iguales.
Hipotesis alterna: H : Los resultados son diferentes.
32 Obtener el valor de “p” mediante pruebas estadisticas.
Este arrojara 2 posibilidades p>0.05.

p<0.05.

Interpretacion

N

La manera mas comun es comparar el valor de “p” con el nivel de
significancia (a). a es la probabilidad de rechazar laH_, cuando laH
es verdadera.
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El valor de “p”, indica el grado en que la evidencia de la muestra
apoya el rechazo de H_, por lo general, mientras mas pequefio sea el
valor de “p”, mayor influencia tendra la evidencia de la muestra para
rechazar H_.

Mas especificamente, el valor de “p”, es el menor valor de a que
conduce al rechazode H .

Para cualquier valor de a > al valor “p”, no puede rechazar H_y
para cualquier valor de a < al valor de “p”, rechaza H .

En el ejemplo de cirugia por minima invasion, en donde se trata
de comparar algunos aspectos relacionados con la mejorfa en
comparacion con la cirugia convencional abierta, en el caso hipotético
que en promedio 25 pacientes presentaran mejores resultados, el
estadistico de prueba dependera de la media y si el valor de “p” fuera
por ejemplo .026, indica que el 2.6% de las muestras con mejoria en
el resultado extraidas de la poblacién donde p = 25, producira una
media que proporciona una evidencia tan (o mas) fuerte que la muestra
actual de que pno es igual a 25, ahora preglintese qué es mas probable:
;que P = 25 y usted simplemente seleccioné una muestra muy poco
comun o que P no es igual a 25¢

Tradicionalmente, el valor de “p” se compara con valores de a
menores que .05 0 .01, dependiendo del campo de estudio.

En el ejemplo, supongamos que el valor de a es .05. El valor de
“p” de .026, esto indica que la media (no solo la media de los demas
pacientes incluidos en el estudio) probablemente no sea igual a 25.
Una forma mas correcta de sefialar esto en términos estadisticos es: “a
un nivel de significancia de .05, la media de mejoria por este tipo de
cirugia parece ser significativamente diferente de 25”.

Esto se interpreta de la siguiente manera:

“Mejoria de resultados con el uso de la cirugia minima invasiva” -
-~ p <0.05.

El uso de la cirugia minima invasiva tiene una probabilidad mayor
de obtener mejores resultados que la cirugia convencional abierta.

Para lo cual se puede asumir que pudiera existir una asociacion
que no se debe al azar y que probablemente genere el resultado
mencionado.
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N

Usar los valores de “p” resulta sencillo si se conocen dos datos
clave: los valores de & que son aceptables en su campo y las hipétesis
nulay alterna para las pruebas que se usaran.

LECTURA COMPLEMENTARIA

1. Celis de la Rosa A. Bioestadistica.1? ed en espafnol. Manual Moderno.
2004.

2. Daniel WW: Estadistica con aplicaciones a las Ciencias Sociales y a
la Educacion.

12 ed en espanol. McGraw-Hill, México. 1988.

3. Gémez Gémez M, Danglot Banck C, Velasquez Jones L. Sinopsis de
pruebas estadisticas no paramétricas. Cuando usarlas. Revista Mexicana
de Pediatria. Vol. 70 No.2 2003.

4. Talavera J. O, Rivas Ruiz R. Pertinencia de la prueba estadistica
seleccionada. Revista Médica del Instituto Mexicano del Seguro Social.
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TEST DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Nelson Astur Neto
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Descripcién
El test de Kolmogorov-Smirnov (KS) tiene por objetivo, determinar
si dos conjuntos de datos difieren significativamente.

El test de KS tiene la ventaja de no hacer suposiciones sobre la
distribucion de los datos. Técnicamente es un test no-paramétrico y
sin distribucion. Por otro lado, su desventaja es que otros testes pueden
ser mas sensibles si los datos contemplan los requerimientos del test.

Dentro de la estadistica se aplican en la investigacion los testes o
pruebas paramétricos y no paramétricos. Entre los testes no paramétricos
gue cominmente se utilizan para verificar si una distribucién se ajusta
o no a unadistribucién esperada, en particular a la distribucién normal
se encuentran el test de Kolmogorov-Smirnov. El test de Kolmogorov-
Smirnov es bastante potente con muestras grandes. El nivel de medicion
de la variable y su distribucién son elementos que intervienen en la
seleccion del test que se utilizara en el procesamiento posterior. De
hecho, si la variable es continua con distribucién normal, se podran
aplicar técnicas paramétricas. Si es una variable discreta o continua no
normal, solo son aplicables técnicas no paramétricas pues aplicar las
primeras arrojaria resultados de dudosa validez.

Formula

Hipotesis a contrastar:

H,: Los datos analizados siguen una distribucion M.
H,: Los datos analizados no siguen una distribucion M.
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Comparar la distribucién empirica de la muestra con la distribucion
propuesta bajo H

Si esta comparacion revela diferencias significativas, se rechaza
H,.
D = sup

1<i<n

b (%) = Fy (%))
Estadistico de contraste:

Donde:

* Es el i-ésimo valor observado en la muestra (cuyos valores se
han ordenado previamente de menor a mayor).

* Es un estimador de la probabilidad de observar valores menores
o iguales que xi.

* Es la probabilidad de observar valores menores o iguales que xi
cuando H es cierta.

Asi pues, D es la mayor diferencia absoluta observada entre la
frecuencia acumulada observada F (x)y la frecuencia acumulada te6rica
F, (x), obtenida a partir de la distribucion de probabilidad que se
especifica como hipétesis nula.

Si los valores observados F (x) son similares a los esperados F, (x),
el valor de D sera pequefo.

Cuanto mayor sea la discrepancia entre la distribucion empirica F_
(x)y la distribucion teérica , mayor sera el valor de D.

Por tanto, el criterio para la toma de la decisién entre las dos
hipotesis sera de la forma,:

SiD<D, = Acptar Hg
Si D>D, = Rechazar H,

Aplicacion
Aplicaciones del test:

Contrastar si un conjunto de datos muestrales pueden considerarse
procedentes de una distribucion determinada.
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Alternativa al test Chi? cuando el modelo propuesto bajo la hipétesis
nula es de tipo continuo y el tamafo muestral es pequefo.

Ventajas del test Kolmogorov-Smirnov frente al test Chi*:

No requiere la agrupacion de los datos en clases

Es aplicable a muestras pequenas.

Inconvenientes del test Kolmogorov-Smirnov frente al test Chi?:
Solo es vélido para modelos de tipo continuo.

Desarrollo del test:

Sea X, X,, ..., X unam.a.s. de una v.a. X con distribucion de tipo
continuo.

Contraste:
H :X sigue la distribucion F
H,:Xno sigue la distribucion F

Realizar un test de Kolmogorov — Smirnov, a nivel a =
0.1, para contrastar si puede suponerse que los 10 dafos:

10.5,8,15,12.1,12.1,4.1,12.1, 8, 10.5, 16
proceden de una distribucién normal N(10.84, 3.5)

1. Ordenados los datos de la muestra, construimos la tabla con
los valores D,

Xy |Baln)| Flaw) | D | max{0.027,)0.1-0.027]}
4.1 0.1 | 0.027 | 0.073 off

10.1-0.209 |
> max
8 0.3 0.209 | 0.109 |0_3 _0_209|

10.5 0.5 0.641 | 0.161

12.1 0.8 0.640 | 0.160

15 0.9 0.882 | 0.082
16 1 0.930 | 0.070

2. D,,=max{D, i=12,..,n} =0.161
3. Regién Critica. C =[D,_,. +od = [0.368, +od

4. Conclusion: 0.161< 0.368, por tanto, no se rechaza que
los datos procedan de una distribucion N(10.84; 3.5)
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Aplicacién en la cirugia de columna

En un trabajo reciente, en 2009, publicado pela revista Spine,
pudimos verificar la utilizacién de dicho test KS.

Se estudié la variaciéon entre la forma anatémica de las facetas
articulares y sus variaciones durante el crecimiento de nifios eutréficos
dinamarqueses.

El autor, Masharawi y sus colaboradores de la Universidad de Tel
Aviv en conjunto con la Universidad del Sur de Dinamarca, realizé
mediciones de todas las facetas lumbares (L1-S1) de 100 nifios (51
varones y 49 mujeres) utilizando resonancia magnética, tanto en largo
como ancho de las mismas.

Tales medidas fueron tomadas a los 13 afos y 3 aflos después, con
software indicado para tales casos.

Mas de 4400 medidas fueron hechas. Se desprende de esto, la
importancia de un test que pueda verificar si estamos delante de una
muestra normal. Aqui quedaria patente, la importancia del test KS.

En dicho trabajo, se concluyé que las facetas de aquellos nifios
continuaban creciendo luego de los 12 afios. Cualquier asimetria
deberia considerarse fuera de la normalidad y pone de manifiesto la
necesidad de fabricacion de implantes mas personalizados, teniendo
en cuenta las franjas etarias para esa poblacién.

LECTURA COMPLEMENTARIA

1. Daniel WW. Biostatistics. A foundation for analysis in the health
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Anekshtein Y, Jensen TS, Hershkovitz I. Lumbar facet and interfacet shape
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year follow-up MRI study.Spine (Phila Pa 1976). 2009 Feb 15;34(4):408-412.

4. Smirnov NV. Estimate of deviation between empirical distribution
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Definicion de la prueba

La prueba de Shapiro-Wilk es una prueba de normalidad en las
estadisticas frecuentistas. Lo publicaron, en 1965, Samuel Shapiro
Sanford y Martin Wilk. La distribuciéon Normal es una de las mas
importantes distribuciones de probabilidades de la estadistica, conocida
también como Distribuciéon de Gauss o Gaussiana. La prueba rechaza
la hipétesis de normalidad cuando el valor de p es menor o igual a
0,05.

Para verificar la Normalidad por medio de la prueba de Shapiro-
Wilk (S-W), existen varias herramientas y programas estadisticos, entre
los cuales el Statistical Package for Social Sciences (SPSS) versién 23.0
(SPSS, 2016). EI SPSS se utiliza para andlisis de datos y permite
manipular, transformar, crear tablas y graficas que resuman la
informacién obtenida. Sus potencialidades van mas alla del analisis de
procedimientos mas avanzados como inferencia estadistica, pruebas
de hipétesis y estadisticas multivariadas para datos cualitativos y
cuantitativos.

Férmula
La prueba Shapiro-Wilk, propuesta en 1965, se basa en la estadistica
W dada por:
n 2
(Z:‘:l ﬂif{n)

W
Yz —7)?
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donde an-i+1 son constantes generadas por los promedios,
variancias y covariancias de las estadisticas de orden de una muestra
de tamafo n de una distribucién Normal.

Ejemplos en la cirugia de columna

Como ejemplo de la prueba de Shapiro-Wilks aplicada a la
columna, tenemos el trabajo desarrollado en la Universidad de
Pensilvania en conjunto con los grupos de ortopedia y radiologia,
ademas del departamento de estadistica y publicado en 2014 por la
Academia Americana de Fisiatria y Reabilitacion. Billy y colaboradores
estudiaron la posibilidad de que existieran diferencias entre las alturas
y los didmetros de los discos lumbares, antes y después de periodos
prolongados en la posicién sentada y sin intervalos, durante cuatro
horas consecutivas. El disefio del estudio fue prospectivo, en pacientes
ambulatoriales, utilizando Resonancia Magnética para las medidas. El
primer dia, los pacientes se analizaron al inicio y al final del dia de
trabajo, y tras pasar 4 horas sentados. El segundo dia, los mismos 12
pacientes se estudiaron también al comienzo de sus actividades, pero
se sometieron a alteraciones y protocolo de estiramiento a cada 15
minutos hasta el final de las mismas 4h.

En este ejemplo, |la prueba de Shapiro-Wilks fue decisiva para saber
si la muestra se encontraba en la normalidad, pues siendo normal, el
proximo paso seria realizar una Prueba T pareada, si no, se utilizarian
las pruebas de Wilcoxon y Rank.

Aln acerca de los resultados de este trabajo, se encontré una
diferencia estadistica entre las alturas de los discos en aquellos que
permanecieron sentados todo el tiempo. La aplicabilidad clinica de
esta investigacion radica en el hecho de que pequefas alteraciones en
la altura discal pueden estar correlacionadas a la mejoria de la lumbalgia
y, por consiguiente, de sus consecuencias.

Aplicacién en cirugia

Cuando escuchamos el nombre especifico de alguna prueba
estadistica, como Shapiro-Wilk, es dificil imaginar como podriamos
utilizarlos a nuestro favor, aiin mas cuando hacemos investigaciones
con poblaciones sometidas a alguna forma de intervencién, como
cirugia de columna.

Como ejemplo ilustrativo de esa aplicacién, tenemos la
investigacion realizada por Farjoodi et al en el Hospital Johns Hopkins,
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en los Estados Unidos, donde el efecto del volumen quirdrgico del
hospital y del cirujano se evalué en las complicaciones tras cirugia en
la columna lumbar. El articulo se publicé en el periédico Spine en
2011.

En ese caso, la funcién de la prueba de Shapiro-Wilks fue la de
verificar la normalidad de las variables, y separar aquellas que
necesitaban ajustes para no volverse factores de confusién, como las
variables demograficas. Se estudiaron 232.668 procedimientos
hospitalarios listados como descompresion posterolateral con artrodesis
y/o exploracién/descompresion del canal vertebral.

Tras la aplicacion de esa herramienta estadistica, los autores
concluyeron que la mortalidad y la tasa de complicaciones asociadas
a la cirugia de columna lumbar fueron menores cuando los pacientes
fueron tratados por cirujanos y hospitales con alto volumen.

Interpretacion

La prueba de S-W ofrece el parametro valor de prueba (valor-p, p-
value o significancia), que se puede interpretar como la medida del
grado de acuerdo entre los datos y la hipotesis nula (H)),
correspondiendo H  a la distribucion Normal. Cuanto menor el valor-
p, menor sera la consistencia entre los datos y la hipétesis nula. Por lo
tanto, la regla de decision adoptada para saber si la distribuciéon es
Normal o no, es rechazar H : (i) si H se rechaza, se constata que el
conjunto de datos en discusiéon no puede tener distribucién Normal; si
no se rechaza H, la distribucion Normal es una distribucion posible
para el conjunto de datos en discusion.

Sifalla, la prueba de normalidad permite afirmar con un 95% de
confianza que los datos no se encajan en la distribucién normal. Pasar
la prueba de normalidad solamente permite declarar que no se encontré
desvio significativo de la normalidad.
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CapriTuLo 15

PRUEBA t DE STUDENT

Baron Zarate
Francisco Lopez Meléndez

Lo primero que tendriamos que explicar para este tema es que
existen dos grandes grupos de pruebas estadisticas, que se basan en la
distribucion de la muestra o de la poblacién, que son pruebas
paramétricas y no paramétricas; la diferencia entre pruebas
PARAMETRICAS y NO PARAMETRICAS, es que las pruebas paramétricas
asumen los parametros de la distribucién de una variable (media y
varianza), y su distribucién es normal; y las pruebas no paramétricas
NO asumen nada acerca de la distribucion, ni se preocupa por el tipo
de distribucion de la muestra, solo trabaja con el ordenamiento y
recuento de los valores de la variable sin importar la distribucion (por
lo que también se llaman de distribucion libre).

Caracteristicas de la muestra para saber qué tipo de prueba se
puede realizar.

Paramétricas

e Las variables tienen que ser cuantitativas

* Usar escalas de intervalo o razén

e Las variables deben de seguir una distribucién normal
e Las varianzas deben de ser iguales

* Muestras grandes (n>30)

No paramétricas

e Variables de distribucién libre (no normal)

e Si son variables cuantitativas, ordinales o nominales
* Grupos de varianzas grandes

* Muestras pequefas (n<30 o0 <10)
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En bioestadistica una de las cuestiones mas frecuentes es valorar
la significancia estadistica de las diferencias entre muestras de
individuos, sean de un mismo grupo (ej. Antes y después), o de distintos
grupos (ej. Tratamiento 1 Vs Tratamiento 2)., y a esto le [lamaremos
muestras emparejadas o de muestras independientes respectivamente.
(Figura 1).

Figura 1 — Diagrama de flujo para decidir el tipo de prueba estadistica
para hacer contraste de hipétesis en dos muestras (dependientes o

independientes)

/\ Dependientes

Normalidad ﬁ Normalidad

independientes

nlon2>30

No No
== s
Si
No
tde U de Mann- Test de tde
Student Whitney Wilcoxon, (No Student

(muestras (No parametrica)
independiente)

parametrica) (muestras

dependiente)

Student es el pseudénimo de William Sealy Gossett, quien fue un
estadista y matematico ingles que trabajaba para la cerveceria Guinness,
ideo la prueba de t o tde Student en 1908 para valorar la distribucién
de muestras pequenas y esta basada en el teorema de pequeias muestras
y en el teorema del limite central.

La prueba de Student o tde Student generalmente se utiliza para la
comparacion de muestras continuas distribuidas de forma normal
(prueba paramétrica) entre dos grupos o entre grupos; por lo que existen
dos tipos de t de Student, uno para muestras independientes y otro
para muestras dependientes o emparejadas.
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En esta ocasion hablaremos de la t de Student para muestras
emparejadas (muestras relacionadas). Se dice que hay emparejamiento
cuando:

¢ Las mediciones son hechas en un mismo individuo (ej. Antes y

después de una intervencion) y se llama autoemparejamiento.

* Se comparan entre si dos parejas naturales (ej. Gemelos) y es

emparejamiento natural.

* Se busca un control para cada caso, lo que se Ilama Casos y

controles, y en estos se buscan con caracteristicas iguales (sexo,
edad, etc.) y se Ilama emparejamiento artificial.

NOTA: La seleccién de una prueba estadistica para contrastar
hipoétesis es diferente cuando se trata de muestras
independientes (ej. Dos tipos de individuos) y de muestras
emparejadas (ej. Mismo individuos observados dos veces),
debido a que la variabilidad aleatoria entre individuos (inter
individual) no existe o es menor en las muestras relacionadas
(variabilidad intra individual), lo mismo pasa si es de
distribuciéon normal y no normal.

La formula de t de Student es la siguiente:
T = M DIF/EEMDIF

n-1

_Xp-m
sp/yn

A continuacién, se desarrollara el con un ejemplo la aplicacion
practica de una prueba de t de Student para datos relacionados.

t

Interpretacion en la cirugia de columna

Un ejemplo cotidiano en donde se pudiera utilizar una prueba t
de Student para muestras relacionadas, seria evaluar la calidad de vida
(en una escala continua validada de 0 a 100, en donde mas alto es el
valor mejor calidad de vida), en un numero n pacientes que se
sometieron a un procedimiento quirdrgico (por ejemplo: una artrodesis
L4-L5), en donde se realiza una medicién preoperatoria y otra medicién
post operatoria, para posterior evaluar si existe cambio postquirdrgico.
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(objetivo: evaluar si existe un cambio estadisticamente significativo en
la calidad de vida posterior al tratamiento quirtirgico). (Tabla 1).

Tabla 1
Paciente Preoperatorio (SF-36)  Postoperatorio (SF-36)

1 43.2 56.3
2 46.2 46.4
3 38.6 65.3
4 34 43
5 36.4 39.2
6 16.9 49.5
7 43 56
8 18 45.3
9 36.4 62.1
10 49.1 63.2
11 38.6 49
12 43.2 45
13 42 55
14 38.6 56

Nuestra hipétesis nula (H ) seria que no existe diferencia
significativa entre la medicién preoperatoria y la mediciéon
postoperatoria.

H,Upu antes =y después

Y nuestra hipétesis alterna (H,) seria que si existe diferencia

estadisticamente significativa entre ambas mediciones.

H UOuantes # u después

Pasos a seguir para realizar una prueba t Student para muestras
relacionadas.
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1. Lo primero que realizaremos sera crear una nueva variable (DIF),
que es la diferencia entre el valor de "antes” y "después”, y esta nueva
variable nos dice cuanto ha cambiado un individuo entre las dos
mediciones, después hay que calcular la media (m)de la variable "DIF".
(Tabla 2).

Tabla 2

Paciente Preoperatorio  Postoperatorio "DIF”
1 42 50 8,00

2 37.3 52.3 15,00

3 26.4 38 11,60

4 29.7 48 18,30

5 24.9 49.1 24,20

6 44.6 55 10,40

7 33.5 49 15,50

8 44.6 67 22,40

9 26.5 39 12,50

10 18 56 38,00

11 33.4 47 13,60

12 42 65 23,00

13 37.5 57 19,50

14 24.9 67 42,10

MEDIA:19.58

2. Si la muestra es menor de 30, debemos comprobar si la nueva
variable sigue una distribucién normal, en caso de no tener distribucion
normal, se puede transformar de manera logaritmica, o hacer una prueba
no paramétrica (prueba de Wilcoxon). En el programa SPSS se realizan
las dos pruebas de normalidad Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilks.

NOTA: La prueba de Shapiro-Wilks esta considerada como la
prueba mas potente para muestra inferiores a 30 casos.
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3. El siguiente paso después de calcular la media de la variable
(DIF), hay que calcular el error estandar de la misma (EEMDIF= error
estandar de la media de la variable “diferencia”).

La formula para calcular el EEMDIF es dividiendo la desviacion
estandar de la poblacion (s) entre la raiz cuadrada del tamafo de la
muestra (h).

EEMDIF =0 /Vn
EJEMPLO:

EEMDIF =0/Vn
=9.98/V 14
=9.98/3.74

EEMDIF =2.66

4. Después hay que calcular los grados de libertad (GL=n-17) en
donde N es el numero total de individuos de la nuestray 1 es constante
para prueba t de Student de muestras relacionadas.

GL  =n-1

GL =14-1=13

5. Calcular la t de Student para muestras relacionadas; esta es el
resultado que se obtiene de dividir la media (1) de la variable DIF entre
su error estandar (EEMDIF).

T,, =  UDIF/EEMDIF

EJEMPLO:

t, = mDIF/EEMDIF = puDIF/@©/Vn)
t,, = 19.582.66

t = 7.36

13

6. El siguiente paso es comparar y buscar en las tablas el valor
obtenido de ty sus grados de libertad, para obtener el valor de p;
también se puede utilizar EXCEL en lugar de ver las tablas, con la
siguiente formula:

=DISTR.T.2 (valor de t;: GL;2)
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el primer numero sera el valor obtenido de la t, el segundo son los
grados de libertad, y el tercero puede ser 2, que es una prueba a dos
colas o 1 si es una prueba a una cola.

7. Siempre se debe de acompanar el resultado de p obtenido, junto
con el intervalo de confianza para la diferencia de medias.

Resultado del ejemplo: en este ejemplo obtenemos una t de 7.36,
con 13 GL, lo que equivale a una p <0.0000, con un IC de 95% a dos
colas. Lo que significa que existe evidencia suficiente para rechazar la
hipétesis nula; es decir que, si existe un aumento significativo en la
escala de calidad de vida en los pacientes pos operados, y que hubo
un aumento promedio de 19.58 puntos en la escala, con una confianza
de 95% que el aumento estara entre 13.8 y 25.3 puntos.

Ejemplo y forma de hacerlo con SPSS

1. Lo primero que tenemos que hacer en el SPSS es tener nuestras
variables a contrastar ordenadas, después se ira al menu "analizar™ U
“comparar medias’l] “prueba de T para muestras relacionadas...”!.
(Figura 2)

Figura 2 — Prueba T Muestras relacionadas

[EZTZT Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana Ayuda  Lun 15 de feb

Informes > FSS Statistics Editor de datos

Estadisticos descriptivos > % ARL

Tablas > | _%

L Medias...

Modelo lineal general > [dl Prueba T para una muestra...

Modelos lineales generalizados ™ | [ prueba T para muestras independientes...

g:de:os' mixtos : &1 Prueba T para muestras relacionadas...
Lol |2l ANOVA de un factor...

Regresién L : ; : - .

Loglineal p 3730 52,30 46,20 46,40 3

Redes neuronales » 2640 38,00 38,60 65,30 4

Clasificar P 070 48,00 34,00 43,00 5

Reduccion de dimensiones - Frem 510 A0 930 ~

Escala >

Prusbas no paramétricas p | 4460 55,00 16,90 49,50 4

Predicciones » 3350 49,00 43,00 56,00 4

Superviv. > 4460 67,00 18,00 45,30 4

Racniiacta mililtinla = = T -

2. Aparecerd un recuadro en donde aparece introducir las dos
variables a contrastar, en este caso introduciremos primero la variable
“después y posterior la variable "antes” [0 aceptar J!. (Figura 3).
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Figura 3 — Prueba T Muestras relacionadas

& EVA DE DOLOR...
& EVA DE DOLOR...
& 0DI PRE-QUIRU...

& ODI POST-QUIR...

& PCSPRE [PCSPRE]

& PCSPOST [PCSP.

& MCSPRE [MCSPRE]
& MCSPOST [MCSP...
1l ESCALA DE SATI...
oJfl ESCALA DE MEY...
& DESPLAZAMIENT...
| & DESPI AZAMIENT

Aytda

Restablecer

Prueba T para muestras relacionadas

Variables emparejadas:

2

&

Par Variablel

1 & pcspos... EEEIEE

Pegar

Variable2

Cancelar

Opciones...

Aceptar

3. Resultados: El ordenador nos daréa tres tablas (Figura 4); la primera
tabla son los estadisticos descriptivos de las variables a contrastar, la
segunda tabla nos da un coeficiente de correlaciéon (Pearson), entre las
variables; y la mas importante para interpretar es la tercera tabla, que
nos muestra en la primera columna la media de la “diferencia” (el
cambio de hubo de antes y después); en la segunda columna la
desviacion estandar de la media de la diferencia, y posterior el error
estandar de la media (EEMDIF), la siguiente columna el intervalo de
confianza (IC) con el limite inferior y el limite superior, lo que sigue es
el valor de la t, después los grados de libertad y por ultimo la
significancia estadistica.

Figura 4 — Tablas de resultados de SPSS. (V. 19)

Media

Desviacidn Error tip. de

Par 1 PCSPOST | 52,8143
PCSPRE 33,2357

14
14

tip. la media
9,14506 2,44412
B8,42347 2,25127

Correlaciones de muestras relacionadas

N | Correlacién | Sig. |

| Par 1 PCSPOST y PCSPRE |

14 |

357 | 210 |

Prueba de muestras relacionadas

Diferencias relacionadas

Media

Desviacién Error tip. de
tip. la media

95% intervalo de confianza
para la diferencia

Inferior | Superior

gl

Sig.
(bilateral)

Par 1  PCSPOST - PCSPRE

19,57857

9,97938 2,66710

13,81665 |  25,34049

7,341

000
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NOTA: se utilizaron los mismos datos para ambos ejemplos:
la forma manual y con SPSS. La decision de rechazar la hipétesis
nula es cuando p = <0.05.

Tabla 3 — Tabla para ver la t de Student

Tabla de la t de Student

Contiene los valores ¢ alesque p|7] > 1] =at, d [;
donde n soa los grados de libertad e

o a 0,00 080 0,70 050 030 0.20 0,10 0,05 0,02 0,01 0,001
584 3248 5005 0000 i Yiikid EIEN 121062 318210 F36550 | BIETIE
21 2887 4547 165 3862 B G300 43007 =3 G250 | 315008
£ 3767 4242 7648 2458 el 3534 1824 45407 8408 126244
EES) 2707 4142 407 1656 5350 1318 7765 7460 6041 £101
32 2672 4DE2 T26T 1558 aT58 0150 5706 3649 0321 8635
311 648 a3 7i76 1382 4308 [YEs] 2468 1427 7074 SE8T
303 2632 4015 i1 REL] 4148 EB46 3546 EE) 455 4081
27 2618 395 7054 1081 3568 5555 3060 865 3554 0414
%3 2610 3579 7027 0aaT 810 Exl] 2622 8214 2468 1608
288 2602 3965 10,6958 ] ETF7] IF3 2281 7638 1693 5858
286 2556 3556 06974 877 ] ] 2010 7181 1058 4360
1283 2550 347 0.6955 0832 3562 823 1788 6810 0545 3178
T30 L] k] e LjF]
1280 2582 3533 06924 0753 3450 613 1448 6245 5768 3.1403
1278 2579 3528 06912 0735 3405 531 1315 8025 9467 20728
iFiid 2576 3523 0.6901 kil 3368 455 1199 5835 5208 30149
1276 2573 3515 0.6852 DEE0 EEET] 356 1098 5665 8362 G551 |
1274 2571 3015 | 06854 0612 1 1009 55 CiT] 38217 |
1274 ] 3612 0,687 0655 Eviid 211 0530 5355 ¥ 3EES

%0 {Fii 2557 3508 10,6870 0640 253 4T 0860 £380 B53 35456

Fil 127, 7566 3008 0,6864 0627 ] 207 0796 Ei78 B34 8143

F7] 127 3904 0,6558 D614 212 ikl 0739 5083 8188 T2

# {Fii 2563 3502 10,6853 0603 3185 [E3) 06aT ¥ BO7T3 7676

2 127 2562 3500 10,6848 0563 3178 7108 0538 4522 7910 7454

P 1260 2561 3508 0,654 0584 3163 7081 0505 4851 7874 7251

% 1268 25650 3505 10,6540 0575 150 1056 20555 ATE6 7787 T087

Fil E 7550 3504 0,6837 0567 a7 7033 2,0518 ATH 7707 36855

7 268 | 7558 3563 06834 0560 5 1011 20484 2 467 763 36738

& 268 2557 3852 06830 0553 7] (] 20452 2 4620 7564 3

30 =T 350 | 08808 AT ] | X TS0 | X

40 265 2550 3881 10,6807 0500 3031 e 20211 4283 7045 5510

80 1361 2542 3967 06778 0432 P Eil 15901 E1ES] 357 4164

120 1256 2539 3062 06765 0405 2856 6576 19799 2 3578 174 EIET]

= 1% 253 385 0674 0% 282 X 1% 326 76 251
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CAPiTULO 16
PRUEBA DE ANOVA

Juan Pablo Guyot

La prueba de ANOVA es una prueba estadistica utilizada para
analizar 2 varianzas, de ahf el término proveniente del inglés (ANalysis
Of VAriance). Su disefio inicial se remonta al afio 1925 al aplicarlo
sobre trabajos agropecuarios, sin embargo su difusion generé su empleo
en muchos campos diferentes. El objetivo inicial consistia en observar
la influencia de diferentes factores sobre el crecimiento de una
determinada semilla que de no mediar distintos métodos de cultivo
crecerian todas de la misma manera. En otras palabras intenta evaluar
la importancia de uno o mas factores observando el impacto que tiene
sobre una o mas poblaciones determinadas con varianzas constantes.

En el disefo experimental de una prueba ANOVA se intenta
identificar “factores fijos” y “factores randomizados”. Se habla de los
primeros cuando intentamos estudiar un grupo que de no presentar
exposicion se presentarfan inalterados y nuestro interés pasa por analizar
la respuesta a diferentes factores especificos. Por otra parte, se define a
la prueba con factores randomizados a la eleccion al azar de factores
con diferentes niveles de exposicién con un nimero de niveles maltiples
tendiendo al infinito. En este caso, de repetir las pruebas los factores al
azar deben surgir de la eleccion sobre distintos niveles de elecciéon y
no siguiendo siempre un mismo patrén.

Si lo graficaramos con un ejemplo estariamos definiendo a factores
fijos en una comparaciéon de medias entre diferentes poblaciones
mientras que los randomizados se tratarian del analisis de diferencias
al azar entre la misma poblacién. Un ejemplo practico de factores
randomizados en la cirugia de columna estaria orientado en el estudio
de la evolucién del balance sagital de la poblacién latinoamericana. El
investigador tomara factores al azar pero siempre basandose en una
distribucion simétrica: rango de edades, diferencias por razas, etc.



122

Juan Pablo Guyot

Existen pruebas de ANOVA de una via y de 2 vias en relacién con
los factores a analizar. Se determina ANOVA de una via o de un factor
al analisis que involucra el estudio sobre una sola variable mientras
que se define como ANOVA de doble via o doble factor cuando las
variables involucradas provienen de 2 varianzas diferentes.

ANOVA de una sola via

Se intenta determinar la influencia que presenta el resultado de
una variable Y relacionada directamente por los distintos factores X
(X1, X2, X3....... ). Se utiliza cuando uno intenta analizar la varianza
de varias variables independientes o varios niveles de una sola variable
independiente, manteniendo un mismo grado de confianza.

Al disefar un modelo experimental que utilice la prueba de ANOVA
de una via debemos descartar que se cumplan 4 variables:

1- Los resultados de las variables estudiadas deben ser
absolutamente independientes. Es decir, el valor de una observacion
no debe influir en el resultado de otra variable.

2- Los datos se registran siguiendo un modelo aditivo incorporando
toda la informacion tanto los efectos fijos como los errores al azar.

3- Se asume que la distribucién de los errores sigue un patrén
ordenado.

4- Los errores al azar siguen una varianza homogénea.

Un ejemplo de este tipo de prueba seria el estudio de diferentes
tipos de tratamientos para pacientes con estenosis degenerativa del
canal lumbar. En este caso la poblacién a estudiar seria el factor fijo.
Los pacientes con una estenosis del conducto lumbar se espera que
evolucionen de una manera similar y estudiaremos el impacto que
tiene diferentes procedimientos (factores) sobre su seguimiento. Se
estudiaran la respuesta segun los distintos tratamientos aplicados
(descompresion simple, descompresion + fusién por via posterior y
descompresion indirecta por dispositivos intersomaticos colocados por
via lateral) utilizando el estudio de ANOVA al comparar diferentes
aspectos de los mismos (tiempo quirdrgico, sangrado, correccién de
deformidad, Oswestry pre y postoperatorio).
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ANOVA de doble via

El disefio de este tipo de experimento involucra el estudio de 2 o
mas variables fijas (Y y Z) en relaciéon con diferentes grados de
exposicion a los factores X (X1, X2, X3...... ). La inclusién de otro factor
no es inocente ya que este puede generar algunos problemas asociados
ya que ambos factores pueden ser fijos, aleatorios o uno fijo y otro
aleatorio. Al mismo tiempo, puede pasar que dichos factores actien
de manera independiente o que los mismo interactien entre si
potenciando o inhibiendo su potencia final. Por Gltimo, el disefio puede
determinar 2 grupos de factores que sean equilibrados o no.

Interpretacion

Un ejemplo de este tipo de disefio experimental vinculado a la
cirugia de columna seria la evaluacién del grado de correcciéon
espontanea de las curvaturas lumbares en instrumentaciones selectivas
de escoliosis toracicas tipo Lenke 1 comparando diferentes vias de
abordaje.

0 D Anterior

W Posterior

Percent Lumbar Correction (average £ SD)
&

En este caso, la variable a estudiar serfa la correccién espontanea
de la columna lumbar. Sin embargo, a diferencia del ejemplo presentado
en el caso de 1 via en este caso tenemos 2 variables fijas independientes
entre si (via anterior vs via posterior). Por Gltimo estudiaremos que
influencia tiene sobre cada uno de los grupos la vértebra caudal
instrumentada (T11, T12 o L1).
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CORRELACION DE PEARSON

Alisson R. Teles
Asdrubal Falavigna

Descripcion de la prueba

Correlacion es una medida del grado de dependencia linear entre
dos variables o entre una medida de intensidad de la asociacién de
esas variables. En otras palabras, la prueba de correlacién evalda la
existencia y la fuerza de asociacién entre dos variables cuantitativas.
Por ejemplo, jexiste correlacion entre el grado de desequilibrio sagital
(medido en centimetros) y la incapacidad funcional de los pacientes
con escoliosis degenerativa (medida por la escala de incapacidad
Oswestry)?, otro ejemplo serfa la correlacién entre la incidencia pélvica
y la lordosis lumbar.

Se dice que dos variables estan correlacionadas (varian juntas)
cuando se logra demostrar que existe asociacion linear entre esas
variables.

Existen basicamente dos formas de verificar correlacion. La mas
sencilla es a través de una grafica denominada diagrama de dispersion,
también conocido como diagrama de puntos (Figura 1). Por convencion,
se denomina x la variable independiente o predictora, que se describe
en el eje horizontal, e y la variable dependiente o explicada, descripta
en el eje vertical. La otra manera de evaluar correlacién es por un
coeficiente. El coeficiente es superior al diagrama de dispersion, pues
representa un valor absoluto, lo que facilita la interpretacion de la
correlacion entre dos variables de medidas diferentes (ej.: desequilibrio
sagital, verificado en centimetros, e indice de incapacidad Oswestry,
medido en la escala entre 0 y 100 puntos).

El coeficiente de correlacion de Pearson es la medida mas conocida
de correlacioén entre dos variables cuantitativas. Se debe aplicar para
evaluar la correlacion de variables continuas (no categéricas, por lo
menos con medicion intervalar) que presenten distribucién normal
(distribucién gaussiana). O sea, el coeficiente de correlaciéon de Pearson
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no se debe utilizar para evaluar la correlacién de variables asimétricas
que no tengan distribuciéon normal. En ese caso, se debe aplicar la
prueba de correlacion de Spearman.

Es importante recordar que el coeficiente de correlacién mide una
asociacion, no una relacion de causa y efecto. Por ejemplo, en un
estudio con pacientes con enfermedades degenerativas lumbares se
identificé que existe correlacion entre pérdida sanguinea intraoperatoria
y calidad de vida medido por el componente fisico del SF36 1 afo tras
la cirugia. En este ejemplo, la correlacién estadisticamente significativa
no indica que la pérdida sanguinea sea la causa de peor calidad de
vida 1 afo tras el procedimiento. Otro concepto es que, en muestras
grandes, aun coeficientes de correlaciéon bajos pueden ser
estadisticamente significativos. Eso corrobora la importancia de la
evaluacion del grado de correlacién (ej: n=1300, r=0,15, p=0,001,
correlacion débil).

Formula

La férmula de calculo del coeficiente de correlacion (r) fue
propuesta por Karl Pearson en 1896. El coeficiente de correlacion es
un valor absoluto, independiente de las unidades usadas para medir
las variables x e y.

x)(Ty
S xy — & ncz,}

J[sz_(z_*):] [Zyz _M]

n

T =

Actualmente, distintos softwares de analisis de datos generan el
coeficiente de correlacion, nivel de significancia de la correlacion,
grado de la correlacion y coeficiente de determinacion (Figura 2).

Interpretacion

La interpretacion del coeficiente de correlacion (r) implica
basicamente 4 pasos (Tabla 1). En primer lugar, se verifica si existe
realmente la correlacién a través de la prueba de hipétesis. El
razonamiento de la prueba de hipétesis es basicamente el mismo de
las comparaciones de promedios. Cuando se calcula la r en una
muestra, extraida de una poblacién particular, es necesario tener en
mente que se esta estimando la asociacion verdadera entre las variables
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x e yen lapoblacién, por lo tanto, es necesario verificar si la correlacion
identificada existe realmente o si esta relacionada a un error de
muestreo. A través de la prueba de hipétesis, se obtiene el valor p, que
indica la probabilidad de que la correlacion realmente exista (en
términos estadisticos, aceptar la hipotesis alternativa). Generalmente,
se acepta la existencia de correlacion verdadera cuando p < 0.05; o
sea: hay menos que un 5% de chance de que la correlacion identificada
no exista realmente (aceptar hipétesis nula, rechazar la hipétesis
alternativa), por lo tanto, se acepta que ella es verdadera.

El segundo paso es determinar la fuerza de la correlacion entre las
variables. Usualmente, la correlacion con coeficiente entre 0 — 0,3 se
considera débil, entre 0,3 — 0,6 regular, 0,6 — 0,9 fuerte), 0,9 — 1T muy
fuerte, y 1 correlacion perfecta.

El tercer paso es analizar la sefal de la correlacion. El coeficiente
de correlacion (r) puede presentar una variacion entre -1y +1. Valores
negativos expresan una correlacion indirecta, esto es, cuando x aumenta,
y, en promedio, disminuye. Valores positivos indican correlacion directa,
cuando x e y varian en el mismo sentido. Por ejemplo, en individuos
normales, los valores de incidencia pélvica presentan correlacion
directa con la lordosis lumbar. En contrapartida, cuanto mayor la edad,
menor es la lordosis lumbar (correlacién indirecta).

Otra manera de evaluar el valor de la medida de asociacion linear
entre dos variables es por el coeficiente de determinacion (r). Elevando
el coeficiente de correlacion de Pearson al cuadrado, se obtiene el
coeficiente de determinacién, que representa la fraccion de la
variabilidad que es compartida entre dos variables. En otras palabras,
representa el porcentaje de variacion explicada por una de las variables
en relacién a la otra. El valor r*puede variarentre 0y 1. Por ejemplo, si
el coeficiente de correlacion de Pearson (r) es de 0,734, el coeficiente
de determinacion (r?) es de 0,834 x 0,834 = 0,69. O sea, el 69% de la
variacion de y se explica por la variable x. El coeficiente de
determinaciéon no se puede obtener a través del coeficiente de
correlacion de Spearman (pruebas no paramétricas), solamente a través
del coeficiente de correlacion de Pearson.

Ejemplo en el area de cirugia de columna

La correlacion de Pearson es una de las pruebas mas utilizadas en
investigacion médica. Para su adecuada aplicacién, sin embargo, es
necesario seguir los requisitos basicos: las variables deben ser continuas
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(0o, por lo menos, con distribucién intervalar), y deben presentar
distribucion normal (gaussiana).

Uno de los ejemplos en cirugia de columna es la correlacion entre
el eje sagital vertical cervical, medido a través de la distancia entre la
linea de plomada del punto promedio de C2 y C7. Varios estudios han
demostrado que existe correlacién negativa entre el eje sagital cervical
y calidad de vida en el posoperatorio de pacientes que se someten a 3
o mas niveles de laminectomia cervical y fusiéon posterior. Tang et al.
demostraron que el coeficiente de correlacion entre el eje sagital vertical
C2-C7 y el indice de Incapacidad Cervical (NDI - Neck Disability Index)
esde 0.2957 (p = 0.024). El coeficiente de correlacion entre el eje y el
componente fisico del SF36 (PC-SF36) -0.4262 (p = 0.001). En este
ejemplo, se verifica que (1) existe correlacion entre la medida radiografica
y los instrumentos de evaluacion NDI 'y PC-SF36 (ambas pruebas de
hip6tesis demuestran p < 0.05); la correlacion entre eje C2-C7 con NDl es
débil (r=0.2957)y con PC-SF36 es regular (r =-0.4262); (3) la correlacion
es positiva entre el eje cervical y el NDI (cuanto mas grande la distancia
entre el eje sagital vertical cervical, mayor es la incapacidad medida por el
NDI) y negativa entre el eje y el PC-SF36 (cuanto mas grande el eje, menor
es la calidad de vida medida por el PC-SF36).

Figuras y tabla

Figura 1 — Ejemplos de diagramas de dispersion y los respectivos
coeficientes de correlacion ()

X X
Y e =0 y ¢ o =0
L] e L] .
L]
—_——
. © » 5 »
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Figura 2 — Ejemplo de prueba de correlacion entre dos variables usando
el software SPSS

Descriptive Statistics
15.00+
Sud.
Mean Deviation N
pedangle | 17.8594 4.22765 262 F 10004
facetangle | 36.7264 12.06812 262 2
3
3 E 25 00
Correlations 2
=
pedangle | facetangle -
pedangle  Pearson Correlabon 1 583 & 0007
Sig. (2-talled) 000 3
Sum of Squares and 4664.858 | 7757.080 4 T
Cross-products 2
Covariance 17.873 29.721 "
N 262 262 yane
facetangle Pearson Correlation 583 1
Sig. (2-tailed) 000
Sum of Squares and 7757.080 | 38011.884 5 T T T T T
Cross-products L] 2000 40.00 8200 800
Covartaries 29.721 145.639 Angulo da faceta (facetangle)
N 262 262

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Nota: En el ejemplo arriba, se demuestra la prueba de
correlacion entre el angulo del pediculo (pedangle) y el angulo
de la articulaciéon interapofisaria (facetangle) de vértebras
lumbares verificados en tomografia computadorizada.

Se observa que cuanto mayor es el angulo pedicular en relacion
a la linea media, mayor es el angulo de la articulacién
interapofisaria (r = 0.583, p < 0.0001). El software también
genera el diagrama de dispersion entre las dos variables.

Tabla

Tabla - Interpretacion de la prueba de correlacion de Pearson (r)

1. ;Existe correlaciéon entre las variables?

* Cuando P < 0,05 se considera que la correlacion es
estadisticamente significativa, o sea, no ha ocurrido al azar.
Si P > 0,05 no existe correlacion.
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2. ;Cuél es el grado de la correlacién?

e Evaluar el valor de r (evaluacion cualitativa de r cuanto a la
intensidad):

0 Correlacion nula
0-0,3 Correlacion débil
0,31-0,6 Correlacion regular
0,6/-0,9 Correlacion fuerte
0,91—-1  Correlaciéon muy fuerte
1 Correlacion plena o perfecta

3. ;Cual la sefal de la correlacién?

* Valores positivos indican correlacion directa, valores de x
aumentan a medida que aumentan los valores de y, o viceversa.

* Valores negativos indican correlacion indirecta, cuando los
valores de x disminuyen a medida que aumentan los valores
dey, o viceversa.

4. Cudl es el coeficiente de determinacioén (r?)?

e El r?indica el porcentaje de variacion de x que se explica
por la variable y.
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Existen multitud de situaciones en el ambito de la salud en el que
las variables de interés, las cuales no pueden cuantificarse mediante
cantidades numéricas, entre las que el investigador esté interesado en
determinar posibles relaciones. Ejemplos de este tipo de variables
pueden ser las complicaciones tras una intervencion quirtrgica, el sexo,
el nivel socio-cultural, etc. En este caso tendriamos, a lo sumo, las
observaciones agrupadas en forma de frecuencia, dependiendo de las
modalidades que presente cada paciente en cada una de las variables.

El objetivo de este tema es el estudio de este tipo de cuestiones en
relacion con las variables cualitativas. Estos son los contrastes asociados
con el estadistico. En general este tipo de tests consisten en tomar una
muestra y observar si hay diferencia significativa entre las frecuencias
observadas y las especificadas por la ley teérica del modelo que se
contrasta, también denominadas “frecuencias esperadas”.

Sin embargo, aunque “este sea el aspecto mas conocido, el uso de
esta prueba no se limita al estudio de variables cualitativas. Podriamos
decir que existen tres aplicaciones basicas en el uso de este test, y
cuyo desarrollo veremos en el transcurso de este capitulo:

Tres son los temas que abordaremos de esta manera:

1. Prueba de Bondad de Ajuste: consiste en determinar si los datos
de cierta muestra corresponden a cierta distribucién poblacional.
En este caso es necesario que los valores de la variable en la muestra
y sobre la cual queremos realizar la inferencia esté dividida en
clases de ocurrencia, o equivalentemente, sea cual sea la variable
de estudio, deberemos categorizar los datos asignado sus valores
a diferentes clases o grupos.
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2. Prueba de Homogeneidad de varias muestras cualitativas:
consiste en comprobar si varias muestras de una caracter cualitativo
proceden de la misma poblacién (por ejemplo: jestas tres muestras
de pacientes provienen de poblaciones con igual distribucién de
enfermedades? Es necesario que las dos variables medibles estén
representadas mediante categorias con las cuales construiremos
una tabla de contingencia.

3. Prueba de Independencia: consistente en comprobar si dos
caracteristicas cualitativas estan relacionadas entre si (por ejemplo:
;la presencia de destruccion vertebral esta relacionada a la
presencia de un tumor?). Aunque conceptualmente difiere del
anterior, operativamente proporciona los mismos resultados. Este
tipo de contrastes se aplica cuando deseamos comparar una
variable en dos situaciones o poblaciones diferentes.

Ejemplo:

Se desea saber si cierta enfermedad afecta del mismo modo a los
hombres que a las mujeres. Para ello se considera una muestra de n =
618 individuos que padecen la enfermedad, y se observa que 341 son
hombres y el resto son mujeres. ;Qué conclusiones se obtiene de ello?

Si p es el porcentaje de hombres en la poblacién de enfermos,
podemos considerar el contraste:

Hg : p=1/2
Hy : p*1/2

De la muestra obtenemos la siguiente estimacion puntual del
porcentaje de enfermos de sexo masculino: p=341/618 =0.55178
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La prueba de Wilcoxon, es una prueba de contraste de hipotesis
paralela (similar) a la prueba paramétrica de t de Student para muestras
emparejadas, se utiliza para comparar o contrastar variables de 2 grupos
relacionados que NO tienen una distribucion normal o que sean
variables ordinales; o cuando las variables no cumplen con los
supuestos basicos de las pruebas paramétricas.

Se debe de usar de manera directa siempre en estudios con menos
de 10 observaciones (n<10).

En esta prueba estadistica cuando la variable "DIF" no cumple los
criterios de normalidad, y se trabaja con la diferencia de medianas.
(primero hacer pruebas de normalidad K-S o S-W, en caso de no ser
normal, se puede intentar transformarla de manera logaritmica, en caso
de no lograr normalidad seguir con la prueba). (Figura 1).

Figura 1 — Pruebas de contraste de Hipétesis para muestras relacionadas

Prueba Prueba NO

paramétrica paramétrica
b ¥ A
t de
Muestras Test de
emparejadas Student G
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Los pasos a seguir en la prueba de Rangos de Wilcoxon, son los
siguientes:

1. Arreglar las observaciones pareadas y obtener las diferencias de
cada pareja.

2. Arreglar las diferencias en funciéon de rangos como valores
absolutos, sin importar el signo, pero de manera que los rangos
conserven el signo correspondiente a la diferencia.

3. Obtener la sumatoria de los rangos cuyo signo es el menos
frecuente, por ejemplo: si el signo es +, se considerara para efectuar
sumatorias; sin embargo, la sumatoria mencionada finalmente
pierde el signo.

4. Si se trata de muestras pequefas, comparar el valor obtenido
con los valores criticos de la tabla de Wilcoxon.

5. Distribuir las muestras mayores que 25 bajo la curva normal y
por tanto, calcular el valor Z, en referencia al cual se debe consultar
la probabilidad de diferir con respecto al promedio en la tabla de
probabilidades asociadas.

6. Decidir si se acepta o rechaza la hipétesis.

Ejemplo: En este ejemplo se intenta decidir si tiene significancia
estadistica el cambio de la escala de mielopatia cervical de Nurick
en pacientes operados de una descompresion cervical; Se utilizo
una escala ordinal en del 0 al 5. Y se evaluo mediante la prueba
de wilcoxon.

Nuestra hipétesis nula (H) es que no existe diferencia en grado
mielopatia de los pacientes antes y después del tratamiento quirdrgico.

H,Uu antes =y después

La hipotesis alterna (H,) es que si existe una diferencia

estadisticamente significativa (positiva) en la mejoria de la disfuncién
medular.

H, Uy antes =y después

Suma de rangos: n(n+1) /2
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1. El primer paso seria sacar la diferencia de los valores del "antes
y el "después”, pero en este caso la n se tomaria en cuenta solo en los
valores que la diferencia sea DIFERENTE de 0. (Tabla 1).

Tabla 1
L) :::]er ok :::tCK 2 RIbFs.quta RIS Snacs gzrsr:os + ﬁzrsntos -

1 4 4 0 0
2 3 1 2 1 1 3 3
3 4 1 3 1 2 3 3
4 3 3 0 1 3 3 3
5 1 1 0 1 4 3 3
6 5 3 2 1 5 3 3
7 4 3 1 2 6 7 7
8 3 3 0 2 7 7 7
9 3 2 1 2 8 7 7

10 3 3 0 3 9 9 9

11 4 2 2

12 3 2 1

13 3 2 1

14 5 4 1

15 2 2 0

45 0

En este caso la n seria 9. Se toma en cuenta solo los valores de la

"DIF" que sea diferentes a O.

2. El siguiente paso seria ordenar el valor absoluto (no se toma en
cuenta el valor del sigho +o-) de menor a mayor, posterior asignar el
rango medio de cada intervalo. (Tabla 2).
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Tabla 2
Caso ’l;l:‘e”c'( :::t(:k 2l RIbFs.quta CICEN LT 2 Is’l;rsrt'os + ﬁgrsntos -

1 4 4 0 0

2 3 1 2 1 1 3 3

3 4 1 3 1 2 3 3

4 3 3 0 1 3 3 3

5 1 1 0 1 4 3 3

6 5 3 2 1 5 3 3

7 4 3 1 2 6 7 7

8 3 3 0 2 7 7 7

9 3 2 1 2 8 7 7

10 3 3 0 3 9 9 9

11 4 2 2

12 3 2 1

13 3 2 1

14 5 4 1

15 2 2 0

45 0

3. Ordenar y sumar los rangos positivos y negativos. (Tabla 3).

Tabla 3
Caso ’F;l:‘e”c'( :;I:tCK 2l RLFs.oluta DICCTIN e Is’l;rsrtlos + ﬁgrsr;os -

1 4 4 0 0

2 3 1 2 1 1 3 3
3 4 1 3 1 2 3 3
4 3 3 0 1 3 3 3
5 1 1 0 1 4 3 3
6 5 3 2 1 5 3 3
7 4 3 1 2 6 7 7
8 3 3 0 2 7 7 7
9 3 2 1 2 8 7 7
10 3 3 0 3 9 9 9
11 4 2 2

12 3 2 1

13 3 2 1

14 5 4 1

15 2 2 0

45 0
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En este caso el valor obtenido de la suma de rangos mayor (45) se
compara con los valores criticos de la tabla T en pruebas de rangos
sefalados de pares iguales de Wilcoxon, y se puede apreciar que para
ser significativo (es decir, por debajo de 0.05, que fue el nivel de
significancia) debe ser menor a 0.05. (Tabla 4).

Tabla 4 — Valores criticos de Tabla de Wilcoxon

se rechaza la hipdtesis nula si el mayor de
las sumatorias de rangos es >= que:

n Con a=0.01 Cona =0.05
6 21
7 26
8 36 33
9 44 40
10 52 47
11 61 56
12 71 65
13 82 74
14 93 84
15 105 95
16 117 107
17 130 119
18 144 131
19 158 144
20 173 158
21 189 173
22 205 187
23 222 203
24 239 219

En este caso el valor es de 45 con una n de 9 por lo que el valor es
menor de 0.01 por lo que se debe de rechazar la Hipotesis Nula (H ).
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NOTA: Cuando el valor de n sea igual o mayor a 25, se debe

de hacer el calculo manual de Z. (Tabla 5)

7= 2 (R+) = (n(n+1)/4)
vn (n+1) (n2 +1) /24

Tabla 5 — Valores criticos de Z y su significancia (a una o a dos colas).

Percentiles de la distribuicion normal

Prueba Unilateral Prueba bilateral
Significancia 0.05 0.01 0.001 0.05 0.01 0.001
Percentil 95 99 99.9 97.5 99.5 99.95
z 1.6449 2.3263 3.0902 1.9600 2.5758 3.2905

Para realizarlo con SPSS:

1. Tener ordenadas las variables en la introduccién de datos,
posterior en el ment “analizar” L] “pruebas no paramétricas” L] “cuadros
de dialogo antiguos™ L[] “"dos muestras relacionadas”/!. (Figura 2).

Figura 2

Marketing directo  Gréficos Utiidades Ventana Ayuda  Mar 16 de feb 12:22 am. Francisco...me
| Informes » Statistics Editor de datos
| Estadisticos descriptivos >
. Tablas
| Comparar medias
Modelo lineal general
Modelos mixtos
Correlaciones
Regresién
Loglineal
Redes neuronales
Clasificar
Roduocién de dimensiones

Pruebas no paramétricas A Una muestra...
Predicciones A\ Muestras independientes...
Superviv. & Muestras relacionadas...

Respuesta miiltiple | Cuadros de dlélogo an'tlguos [ Chi-cuadrado...

[ Andlisis de valores perdidos... [ Binomial...

Imputacién maltiple | ‘Tl Rachas...

Muestras complejas [ K-S de 1 muestra...

B§ Simulacién... [ 2 muestras independientes...
Control de calidad L [ K muestras independientes...

I Curva COR... |

v
(@
=
<3

Vis

s

YYVYVYVVYVYVYYYYY

AA Y

rrY



Test o prueba de rangos de Wilcoxon

145

2. Aparecera un cuadro de dialogo en el que hay que introducir
las dos variables a contrastar, introducir la variable "antes” y posterior
la variable "después”, en esta prueba por automatico esta seleccionada
la casilla "Wilcoxon”, posterior pulsar aceptar. (Figura 3).

Figura 3

e @ Pruebas para dos muestras relacionadas

¢ EDAD CUMPLIDA EN ANOS [ED...
& GENERO [SEXO]

& SEGUIMIENTO (MESES) [SEGUIM...
& NUMERO DE DIAS DE HOSPITA. ..
& SANGRADO (mi) [SANGRADO]
& TIEMPO QUIRURGICO (min) [TX..
fl ESCALA DE NURICK PREQUIRU
il ESCALA DE NURICK POSTQUIR....
& SF-36 PREQX (MCS) [MCSPRE]
& SF-36 POSTOX (MCS) [MCSPOST]
& SF-36 PREQX (PCS) [PCSPRE]
& SF-36 POSTQX (PCS) [PCSPOST]
& JOAPRE

& JOAPOST

& JOADIF

Contrastar :
Par Variablel
1 ol ESCALA DE N..
2

Variable2

Tipo de prueba
Wilcoxon
Signo
McNemar
Homogeneidad marginal

Exacta...

Opciones...

# LORDOSIS PREQUIRURGICA [LO. .
& LORDOSIS POSTQUIRURGICA [L..
A, PRESCENCIA DE ARTRODESIS IL....

Cancelar

Ayda Restablecer Pegar

3. Posterior apareceran dos tablas. (Interpretacion).

La primera nos da las variables introducidas (77) y la suma de rangos
(negativos, positivos, nulos) . Y en la segunda tabla (llamada estadisticos
de contraste), nos da el valor de z y la significancia a dos colas.

Figura 4

Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

Rangos
Rango Suma de
N promedio rangos
ES(‘AU\ IDE NUIRICK Rangos negativos 9¢ 5,00 45,00
PREQUIRURGICA Empates 6°
Total 15

a. ESCALA DE NURICK POSTQUIRURGICA < ESCALA DE NURICK PREQUIRURGICA
b. ESCALA DE NURICK POSTQUIRURGICA > ESCALA DE NURICK PREQUIRURGICA
¢. ESCALA DE NURICK POSTQUIRURGICA = ESCALA DE NURICK PREQUIRURGICA
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Estadisticos de contraste®

ESCALA DE
NURICK
POSTQUIRUR
GICA -
ESCALA DE
NURICK
PREQUIRURGI
CA

Z -2,724°
Sig. asintét. (bilateral) ,006

a. Prueba de los rangos con
signo de Wilcoxon

b. Basado en los rangos
positivos.

La interpretacion seria con una p de 0.006 lo que indica que hay
evidencia suficiente para rechazar la hipétesis nula Ho, (p<0.05), y
aceptar nuestra hipotesis alterna (H1):, que en este caso es direccional
hacia la disminucion de la escala de Nurick en el postoperatorio, lo
que indicaria significancia estadistica en la mejoria de la funcion con
la cirugia de descompresion.

Nota: se utilizaron los mismos datos para ambos ejemplos: la
forma manual y con SPSS. La decision de rechazar la hipétesis
nula es cuando p = <0.05.
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3. Altman DG, Bland JM. Detecting skewness from summary information,
BMJ 1996; 313:1200.

4. Altman DG, Bland JM. Statistics Notes: The use of transformations
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U DE MANN-WHITNEY

José Manuel Pérez Atanasio
Victor Fernando Lujan Celis
Maritza Belén Sandoval Rincon

Para poder comprender la prueba U de Mann Whitney tenemos
que recordar que las pruebas de hipétesis tienen como objeto identificar
si la diferencia entre los datos de dos grupos es estadisticamente
significativa, lo cual lo podemos identificar graficamente con claridad
en la siguiente figura.

Figura 1 — Diferencia entre los grupos Ay B. 1 la diferencia entre los
grupos es estadisticamente significativa. 2 La diferencia entre los grupos
no es estadisticamente significativa

1 A ]
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Descripcion de la prueba

La prueba de U de Mann-Whitney nos permite identificar si existe
diferencia entre dos muestras independientes, la variable de interés
debe presentar una distribuciéon no normal. Esta prueba consiste en
comparar las medianas de ambos grupos y determinar si existe una
diferencia estadisticamente significativa. Es necesario hacer énfasis en
que la U de Mann Whitney es especifica para comparar solo dos
muestras independientes si deseamos comparar mas de 2 muestras se
usarfan otras pruebas.

Formula
U=R, -n, (n+1)

2

U,=R,-n,(n+1)

2

Donde U,= Muestra con el menor nimero de pacientes
U,= Tamafo de muestra mayor
R, ¥y R,= Suma de rangos para cada grupo

Ejemplo en el area de la cirugia de columna

Para entender mas facilmente esta prueba presentamos el siguiente
ejemplo:

En un Centro Médico de Alta Especialidad de Columna, las
patologias degenerativas de la columna cervical se tratan con dos tipos
de abordajes quirargicos, el abordaje tipo A defendido por el Dr. Juan
como el mejor, y el abordaje tipo B defendido por el Dr. José. Para
poder identificar si existe diferencia estadisticamente significativa en
los dias que tarda en cicatrizar, planteamos la siguiente hipétesis:

* Existe una diferencia estadisticamente significativa entre el tiempo
de cicatrizacion del abordaje A y del abordaje B.

Primero se registran en una hoja de calculo los valores del tiempo
de cicatrizaciéon en ambos grupos y se realiza el ordenamiento
“rankeado” de todos los datos en orden del menor al mayor como se
muestra en la siguiente tabla:
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Tabla 1 — Ordenamiento de los datos

Suma de los rangos 35

Abordaje Orden Global  Abordaje
tipo An1=6 (Rank) tipo B n2=5
15 5 1
14 17
12 2 19
20 10 13
18 8 21

16 6

Orden Global
(Rank)

- w O NN =

—_

31

Posteriormente calculamos la mediana de cada grupo: La mediana
del abordaje tipo A es: 15.5 y la mediana del abordaje tipo B es: 17,
ahora sumamos los valores obtenidos en el orden global de cada uno
de los grupos (suma de los rangos), Grupo A: 35 Grupo B: 31, ya con

estos valores despejamos la formula.

U=31-505+1)=16
2

U,=35-6(6+1)=14
2

Finalmente el menor valor de U que en este caso es 14 se coteja
en una tabla de valores criticos de alfa (o) de 0.05 para la prueba U de
Mann Whitney para conocer el valor de p que en este caso es de 0.567

Interpretacion

Como podemos ver la “p” no es significativa esto es, no es <0.05
por lo que se interpreta que no existe una diferencia estadisticamente
significativa entre el tiempo de cicatrizacién con el abordaje A y el

abordaje B, por lo que descartamos la hipétesis planteada.
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Para realizar esta prueba en los softwares de andlisis estadisticos
como el programa SPSS es necesario seleccionar el apartado de pruebas
no paramétricas y utilizar la comparacién de medianas entre muestras
independientes.

LECTURA COMPLEMENTARIA

1. Clifford B.R., Taylor R.A., Bioestadistica, México: Pearson Educacion;
2008.

2. Dawson B., Trapp R.G., Bioestadistica médica. 4* ed., México: Manual
Moderno; 2005.

3. Nachar N., The Mann-Whitney U: A test fos Assessing Whether two
Independent Samples Come from the Same Distribution, Tutorials in
Quantitative Methods for Psychology, 2008;vol 4(1):13-20.

4. Rivas. R.R., Moreno P.J., Talavera O.)., Diferencias de medianas con la
U de Mann-Whitney, Rev Med Inst Mex Seguro Soc. 2013; 51(4):414-419.

5. Rivas. R.R., Moreno P.J., Talavera O.]., Pertinencia de la prueba
estadistica, Rev Med Inst Mex Seguro Soc. 2013;51(Supl):S30-34.

6. Wayne W.D. Bioestadistica Base para el andlisis de las ciencias de la
salud. 4* ed., México: Limusa Wiley. 2011.
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PRUEBA DE KRUSKAL-WALLIS

Esteban Araya Ramirez
Fabian Viquez Monge

Esta metodologia se utiliza en los casos en los cuales se poseen
dos 0 mas grupos de datos y se desea averiguar si estos provienen de
una misma poblacién; o bien, de poblaciones distintas pero con las
mismas caracteristicas entre si.

Estadisticamente, se trata de comprobar la hipétesis de que k
muestras independientes provienen de una poblacién con la misma
mediana.

Se encuentra catalogada como una prueba no paramétrica, es decir,
no se necesita que los datos que se analizan posean una distribucion
con parametros especificos.

Ademas de esto, tampoco es necesario que se cumpla el supuesto
de igualdad de varianzas entre los grupos de datos (homogeneidad de
varianzas).

La prueba se define matematicamente de la forma siguiente:

2R NG D)

N (N+1) n

Y

H=
L

Donde:

H= Valor estadistico de la prueba de Kruskal-Wallis.
N=tamafio total de la muestra.

Rc?= sumatoria de los rangos elevados al cuadrado.
ni=tamano de la muestra de cada grupo.

L= ajuste dado por el ajuste de ligas o empates de los rangos.

El ajuste de L se calcula de la manera siguiente:

(Li® —Li)

L:l_
N:—N
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Donde:
Li= valor de nimero de empates de un rango.
N=tamafo total de la muestra.

Ejemplo
Una enfermera lleva a cabo un estudio transversal multicéntrico
para conocer la percepciéon de malestar de los trabajadores en el ambito

laboral, y quiere determinar si existen diferencias significativas entre
las tres centrales eléctricas.

El estudio fue llevado a cabo en tres centrales eléctricas con un
total de 22 sujetos, diagnosticados previamente con sindrome de
Burnout.

La primera fabrica (A) contaba con 7 sujetos, la segunda (B), con
10y la altima (C) con 5 sujetos.

Para conocer la opinién de cada trabajador se les aplicé un
cuestionario que incluye una serie de preguntas que fueron valoradas
seglin una escalade 1 a 10; siendo los valores mas altos los relacionados
con sentimientos negativos.

La variable de estudio tiene un caracter ordinal, por tanto la medida
de tendencia central a utilizar es la mediana.

En el estudio la hipotesis nula (H ), sera la de igualdad de medianas
en los distintos grupos; siendo la hipétesis alternativa (H ) por su parte,
la existencia de diferencias significativas entre los distintos grupos de
estudio.

En primer lugar, se desarrolla la base de datos de estudio y se
obtiene un descrlptlvo del estudio:

@@;@g@nﬂg@mm = Jae
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En este estudio se comparan tres grupos independientes ademas,
el tamano de la muestra es pequefo y la variable resultado se trata de
una variable de caracter ordinal. Para el analisis estadistico, la prueba
estadistica de eleccion es la prueba de Kruskal-Wallis.

Para ello mediante la ayuda de un programa estadistico, en el
apartado Anova, se selecciona la opcion Kruskal-Wallis.

Posteriormente, se coloca en la variable respuesta (y) y la variable
ordinal (variable puntuacién) y la variable explicativa (b) la variable
cualitativa (variable fabrica).

A continuacion, se selecciona el apartado de Kruskal-Wallis para
ver los resultados de la prueba y comprobar si existen diferencias,
ademas se pueden ver en el apartado de estadisticos las medianas de
los tres grupos.

En el caso de la prueba de Kruskall-Wallis, hay que fijarse en el
valor de p que es de 0,0017.

v o |

| Estadisticos para la varishle Pustuacion per Fabrica |
Grupos n Suma de Rangos e . I
1 7 101. 0000
2 10 63.0000
3 5 89.0000

Estadistico de Kruskal-Wallis (s
Estadistico de Kruskal-Wallis (¢
Grados de Libertad: 2

p-valor: 0.0017

Por dltimo, al ser el valor menor a 0,05 se rechaza la hipétesis
nula (H)) de igualdad y se acepta la hipétesis alternativa (H,) de
diferencia de medianas con unintervalo de confianza del 95%.

A posteriori se lleva a cabo mediante la prueba de Dunn, las
comparaciones entre los distintos grupos de estudio. De esta forma,
se obtiene que existen diferencia entre la fabrica Ay B y entre la
fabrica By C.
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Variables  Estadisticos  Dispersidn Cajos | Kruskal Wolls Compa aciones Miiles

| Wmpimic | | Opciones || Ayuda |

= wow 5
I

2 10 6.3000 x
1 7 14.4286 x
3 5 17.8000 X

2Vs 1 *8.1286 *7.5870
3vs1 =3.374 9.0147
3Vvs2 *-11.5000 *8.4325 —

Por tanto, se puede decir que existen diferencias significativas en
las medianas de la percepcion de malestar de los trabajadores en el
ambito laboral entre la fabrica A y la fabrica B y la fabrica C con un
intervalo de confianza del 95%.

No podemos afirmar que existan diferencias significativas entre la
fabrica Ay C.

LECTURA COMPLEMENTARIA

1. Altman DG: Practical statistics for medical research. 1a edicion.
Chapman and Hall, Londres, 1991.

2. Lopez, JP. Contraste de hipétesis. Comparacién de mas de dos medias
independientes mediante pruebas no paramétricas: Prueba de Kruskal-
Wallis. Enfermeria del Trabajo 2013; Ill: 116-117.

3. Siegel S, Castellan NJ Jr: Nonparametric statistics for the bhevioral
sciences. 22 edicion. McGraw-Hill, New York, 1988.
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COEFICIENTE DE CORRELACION
DE SPEARMAN

Fernando Alvarado
Miguel Farfan

El conjunto de técnicas estadisticas que permiten medir la intensidad
de asociacion o relacién que puede existir entre dos o mas variables se
conoce como correlacién. Esta correlacion puede existir entre al menos
dos variables (una dependiente y otra independiente) o entre mas de
dos variables (una dependiente y dos o mas independientes). En el
dltimo caso se habla de correlacion multiple.

Los tipos de asociacion (correlacién) entre dos variables pueden
ser lineales, positivos, negativos o nulos.

El coeficiente de correlacion de Spearman (Rho de Spearman) es
una prueba de naturaleza no paramétrica Gtil para determinar
(cuantificar) si existe una correlacion entre dos variables de naturaleza
numérica (ordinales) cuya distribucién sea asi mismo no normal o no
paramétrica.

Esta medicion de correlacion tiene tres objetivos fundamentales;
el primero, es determinar si dicha correlacion realmente existe (los
valores de una variable tienden a ser mas altos o mas bajos para los
valores mas altos o mas bajos de la otra variable), el segundo, es poder
predecir el valor de una variable conociendo el valor determinado de
la otra variable y por tltimo, valorar el nivel de concordancia o relacién
entre los valores de las variables.

El coeficiente de correlaciéon de Spearman tiene gran utilidad en
variables que, dado su comportamiento no normal, presentan valores
extremos en sus datos que, afectarian estadisticos como el coeficiente
de correlaciéon de Pearson (Ver capitulo respectivo).

Cabe resaltar que la Rho de Spearman mide la existencia y la
intensidad de asociacion de dos cantidades y no detecta el nivel de
acuerdo o concordancia de estas; por lo anterior, no debe ser usado
para comparar valores procedentes de instrumentos que midan el
mismo evento.
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Hipétesis del coeficiente de correlacion de Spearman
H_: No existe asociacion entre las dos variables

H_: Existe una relacién o asociacion entre las dos variables (Positiva
o negativa).

Ecuacion
62 d’
r=1-—>-L—
n(n°-1)

En donde d =r - r es la diferencia entre los rangos de X e Y.

Interpretacion

Para la interpretacion, los autores, antes de correr la prueba, deben
definir cual es el objetivo de la investigacion, asi como determinar la
importancia de las relaciones de las variables que se encuentran
involucradas en la prueba, para, en caso de presencia de casualidad,
no dejar las conclusiones de la correlacion exclusivamente a un
estadistico matematico.

La correlaciéon de Spearman arroja un valor numérico de la
intensidad de asociacion (positiva o negativa) de una tendencia de dos
variables a crecer o decrecer juntas y no indica causalidad entre ellas.

Segun la literatura, existen al menos cuatro maneras de interpretar
la Rho de Spearman en escalas numéricas, pero en términos generales,
todas las escalas determinan rangos de la prueba entre -1 y +1. Aquellos
valores que se acercan a 1, indican una correlacion fuerte y positiva;
aquellos valores que se acercan a -1, indican una correlacién fuerte y
negativa. Los valores cercanos a O indican la no existencia de
correlacion lineal. El signo positivo o negativo previo al valor numérico,
indica el aumento o la disminucién de una variable con relacién a la
otra. Es decir, un signo negativo refleja el aumento de una variable a
medida que la otra disminuye o viceversa y uno positivo, el aumento
de una variable a medida que la otra lo hace o la disminucién de una
a medida que la otra lo hace en simultaneo.

Es poco frecuente encontrar en estudios clinicos, variables con
valores aproximados a +0,95. Se sugiere la revision de datos y calculos
en bisqueda de errores o inconsistencias, con valores mayores o
menores a 1.
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Martinez Ortega del instituto superior de Ciencias Médicas de la
Habana (ver referencia en bibliografia) realiza, en conjunto con sus
colaboradores, una bisqueda de la bibliograffa con relacion al estadistico
Rho de Spearman y resume 4 diferentes escalas para interpretar la

prueba, a saber:

Escala 1:

en estudio.

Escala 2:

Correlacion negativa perfecta
Correlacion negativa moderada débil
Ninguna correlacion

Correlacion positiva moderada Fuerte
Correlacion positiva perfecta

Escala 3:

1) PerfectaR =1

2)Excelente R = 0.9 < = R<«1
3)BuenaR=0.8<=R<0.9

4) Regular=R=0.5<=R<0.8
5)Mala=R<0.5

Escala 4:
Rango Relacion
0-0,25 Escasa o nula

0,26-0,50 | Débil
0,51-0,75 | Entre moderada y fuerte
0,76-1,00 | Entre fuerte y perfecta

El coeficiente de correlacion oscila entre -1 y +1, el valor O
que indica que no existe asociacion lineal entre las dos variables

-0,5

+0,5
+1
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Ejemplo de la aplicacion del estadistico Rho de Spearman

Feise et al. (ver referencia en bibliografia) en su estudio de
construccion y validacion de una escala de calidad de vida para
escoliosis idiopdtica (SQLI por sus siglas en inglés) de 22 items, acuden
al estadistico de correlaciéon Rho de Spearman, al comparar su nueva
escala, con el ya conocido Perfil de calidad de vida para deformidades
de la columna (QLPSD por sus siglas en inglés).

En un grupo de 84 pacientes, 74 pacientes adolescentes
intervenidos por escoliosis idiopatica (manejo quirtrgico, con brace o
sin brace), y 14 controles (hermanos), se realizé la aplicacion de las
dos escalas (SQLI'y QLPSD). Los resultados numéricos globales de las
escalas fueron comparados con el fin de determinar si existia o no una
correlacion positiva entre ellas.

Feise describe una clasificacién adicional para la interpretacion
del estadistico Rho de Spearman como se muestra en la tabla 2.

Al comparar los valores numéricos globales de las dos escalas,
obtienen un estadistico de correlacion Rho de Spearman de +0.79,
asumiendo una correlacién muy buena entre ellas. (Figura 1).

Tabla 2 — Interpretacion de la Rho de Spearman de acuerdo a Feise
etal.

Rango Relacién
0-0,2 Pobre
0,2-0,4 Débil

0,41-0,6 Buena
0,61-0,8 Muy buena
0,81-1 Excelente
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Figura 1 —Tabla de correlacion de escalas SQLI'y QLPSD en escoliosis
idiopatica del adolescente en el estudio de Feise et al.

sal sou | | OLpsD QLPSD QaLPSD  QLPSD
sav sau Physical Moods & SOLI| Psychosocial Sleep QOLPSD  Body Back
Self-esteem Back Pain Activity Feelings| Global Functioning Disturbance Back Pain Image Flexibility
SQLI back pain 0.200
SQLI physical activity 0.264 0283
SOLI moods & feelings om 0488 0.208
SOUI global 0.642 0659 0.552 0.782
QLPSD psychosocial functioning 0.345 0410 0.364 0332 | 047
QLPSD sleep disturbance 0.3 0476 0.107 0576 | 055 0.550
OLPSD back pain 0.293 0813 0.354 0523 | 0709 0,635 0.564
QLPSD body image 0.545 0462 0.220 0485 | 0624 0415 0517 0538
OLPSD hack flexihility. 0343 0.466. 0457 0351 | 0549 0.545 0313 0.562 0334
QLPSD global 0.478 05697 0381 0611 | 0788 0B 0730 0.881 0753 0.706
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En ciertas ocasiones se realizan varias mediciones de la misma
caracteristica para cada uno de los individuos que se incluyen en una
investigacion. En estos casos, el interés se centra en comparar si hay o
no cambios significativos entre las mediciones efectuadas en dos
momentos diferentes, normalmente, antes y después de la aplicacion
de un tratamiento o de la realizacién de alguna intervencion.

La prueba de Mc Nemar se utiliza para decidir si puede o no,
aceptarse que determinado “tratamiento” induce un cambio en la
respuesta de los elementos sometidos al mismo, es aplicable a los
disefios “antes — después” en los que cada elemento actia como su
propio control.

Consiste en una prueba no paramétrica para 2 variables binarias
relacionadas que contrasta los cambios en las respuestas utilizando la
distribucion de chi? X2.

No solamente es (til para detectar los cambios en las respuestas
en los estudios experimentales del antes y después, sino también para
comparar dos tipos de tratamiento.

Este procedimiento es Gtil cuando las muestras son 2 y resultan
dependientes, el tipo de escala es nominal.

Los resultados correspondientes a una muestra de N elementos se

disponen en una tabla de frecuencias de 2 x 2 para recoger el conjunto
de las respuestas de los mismos elementos antes y después.
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La escala de medicion para X e Y es nominal con 2 categorias
tales como: positivo o negativo, hembra o macho, presencia o ausencia,
que se pueden denominarOy 1.

Classificacion Y
@ T )
Y;=0 Y, =1
(+) A : 031)
Classificacion X X; =0 (0,0) '
(-) C D
¥ =1 (1,0) (1,1)

Para ejemplificar aiin mejor la tabla anterior, se puede simplificar a:

Antes / Después - +
- a b
+ C d

En las celdas de latabla, a es el nimero de elementos cuya respuesta
es la misma, (-); bes el nimero de elementos cuya respuesta es ( - )
antes del tratamientoy (+) después de éste; ces el nimero de elementos
que han cambiado de (+) a (-); y d es el nimero de elementos que
mantienen la respuesta ( +).

Por tanto, b + c es el nimero total de elementos cuyas respuestas
han cambiado y son los Gnicos que intervienen en el contraste.

La hipotesis nula (H)) es que el tratamiento no induce cambios
significativos en las respuestas, es decir, los cambios observados en la
muestra se deben al azar, de forma que es igualmente rpobable un
cambio de + a — que un cambio de —a +.

Asi pues, si H_es cierta, de los b+c elementos cuya respuesta ha
cambiado es de esperar que (b+c)/2 hayan pasado de + a -, y (b+c)/2
hayan pasado de —a +.

En otras palabras, si H_ es cierta, la frecuencia esperada en las
correspondientes celdas es (a+b) / 2.
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La hipdtesis alternativa (Ha) puede ser no direccional, cuando
postula que la probabilidad de un cambio de + a - tiene distinta
probabilidad que un cambio de —a +, o direccional, cuando predice
gue un cambio de —a + es mas (0 menos) probable que un cambio de

+a-.

El estadistico de prueba que permite contrastar si existen diferencias
significativas entre las frecuencias esperadas y las observadas es:

; )2
el r (0i—Ei)

i=1 Ei
Oi = frecuencia observada en la i- ésima celda
Ei = frecuencia esperada en la i- ésima celda si H_es cierta
K = ndmero de celdas

Para contrastar la significacion de los cambios interesan sélo las
celdas que recogen cambios, por tanto el estadistico puede expresarse

CcComo:
Bk

2

-5 e-o

b+c ; 3 b+c b +c

2 2
SiH_es cierta, el estadistico X? tiene distribucién aproximadamente
chi? con 1 grado de libertad.

La aproximacién es mas precisa si se realiza la correccion de
continuidad de Yates, quedando el estadistico:

B (Ib—c|—1)*
- b+ec

=

XZ
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Probabilidad de un valor superior
- Alfa (0)
Grados libertad | 0,1 | 0,05 | 0,025 | 0,01 | 0,005
2,71 | 3,84 | 5,02 | 6,63 | 7,88
4,61 | 599 | 7,38 | 9,21 | 10,60
6,25 | 7,81 | 9,35 | 11,34 | 12,84
7,78 | 9,49 | 11,14 | 13,28 | 14,86
9,24 11,07 | 12,83 | 15,09 | 16,75
10,64 | 12,59 | 14,45 | 16,81 | 18,55

o S LV, T I - [ 'S I I O T e

Ejemplo

Un investigador en medicina preventiva observa que los empleados
en una fabrica padecen frecuentemente un cuadro diarreico, motivo
de gran ausencia.

Todos los empleados comen en el comedor de la fabrica como
goce de una prestacion laboral.

El investigador supone que el comin denominador de la causa de
la diarrea es el sitio de ingestion de alimentos, es decir, existe una
higiene inadecuada en la preparacién de la comida; sin embargo, la
higiene personal de los empleados no es suficiente para atribuir toda
la culpa al personal de la cocina.

Por lo tanto, elige una muestra al azar de 50 individuos, de los
cuales resulta que 34 de ellos presentan un cuadro diarreico frecuente
y 16 no lo padecen, asi, sugiere que, bajo vigilancia, se apliquen
medidas de higiene personal, consistentes en exhaustivo lavado de
manos antes de ingerir alimentos, en un periodo de dos semanas.

Al finalizar el tratamiento, obtiene los resultados siguientes: de los
34 sujetos con un cuadro diarreico frecuente, después del tratamiento
de lavado de manos, 16 lograron hacer desaparecer el proceso intestinal
y 18 persistieron con evacuaciones diarreicas; a su vez el grupo de 16
personas asintomaticas, 4 de ellas presentaron diarrea a pesar del lavado
de manos y 12 se mantuvieron en las mismas condiciones.

Eleccion de la prueba estadistica
El modelo experimental tiene dos muestras dependientes.
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Planteamiento de la hipétesis

* Hipotesis alterna (H)) El lavado de manos, como medida
preventiva y factor de higiene personal, presenta cambios
significativos de enfermedad diarreica en los empleados que asisten
al comedor de la fabrica en estudio.

* Hipotesis nula (H ) Las diferencias que se observan en las
frecuencias de cambio por el lavado de manos se deben al azar.

Nivel de significancia

Para todo valor de probabilidad igual o menor que 0.05, se acepta
H_yserechazaH .

Zona de rechazo

Para todo valor de probabilidad > que 0.05, se acepta Ho y se
rechaza Ha.

Resultado de la contingencia 2 x 2.

Después del lavado de manos
- +
Antes del - 16 18
lavado de
manos * 12 4

Aplicacion de la prueba estadistica

X=((A-D)-1¥=(16-4-1)*=121=6.05
A+B 16 +4 20

Calculo de los grados de libertad (gl)
Gl=1

El estadistico X* de McNemar se compara con los valores criticos
de la ji cuadrada, con el grado de libertad, se observa que 3.84
corresponde a una probabilidad de 0.05, minetras que el calculo
corresponde a una probabilidad < que 0.05.
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Decision
Enrazén de que el valor de X? calculado tiene probabilidad < que

0.05, cae en el nivel de significancia, por lo tanto, se acepta H_ y se
rechazaH .

Interpretacion

El lavado de manos ejercié significativos cambios en la enfermedad
diarreica de los empleados de la fabrica, lo cual significa que la higiene
persona deficiente contribuye de manera notoria en la frecuencia del
proceso intestinal, causa del ausentismo.

La aplicacion de la prueba estadistica no cancela la participacion
de la higiene defectuosa en la preparacion de los alimentos por parte
del personal de la cocina, pues 4/16 empleados, que habian estado
asintomaticos y bajo exhaustivo lavado de manos antes de comer,
manifestaron diarrea; sin embargo, la prueba estadistica revela que la
higiene personal participa de manera mas significativa que el defecto
en la preparacion de la comida.
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REGRESION LINEAL SIMPLE

Alisson R. Teles
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Descripcion de la prueba

La regresion lineal simple es un modelo matematico utilizado para
describir la relacion entre dos variables con el fin de utilizar una de
ellas para prever el valor de la otra. En otras palabras, es una técnica
estadistica que se utiliza cuando no hay razén para suponer una relacion
de causa-efecto entre dos variables cuantitativas y se desea expresar
matematicamente esta relacion.

Los objetivos de una prueba de regresion lineal simple son, por
consiguiente: (1) evaluar una posible dependencia entre dos variables
cuantitativas (x = variable predictora o independiente / y = variable
dependiente o resultado), y (2) expresar matematicamente esta respuesta
por medio de una ecuacion.

Por ejemplo, se puede calcular la dependencia lineal entre la
lordosis lumbary la incidencia pélvica de una determinada poblacioén.
Otro ejemplo ampliamente utilizado en la investigacién médica, es
cuando se desea saber la relacion dosis-respuesta para un medicamento
en particular para que se pueda prever la reaccion fisiolégica de un
individuo debido a la utilizacién de una determinada cantidad de
medicamento.

Los requisitos para el estudio de la regresion lineal son: la variable
dependiente (y) debe ser aleatoria, es decir, obtenida por muestreo; las
variables independientes (x) y dependiente (y) deben estar asociadas
linealmente (la grafica entre las dos variables debe presentar una linea
recta); y las variancias de la variable dependiente (y), dados diferentes
valores de la variable independiente (x) son todas iguales.
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Férmula e interpretacion

La ecuacion presenta las variables dependientes (y) la independiente
(x) y un coeficiente que refleja la intensidad de la relacion entre las
variables xe y.

La ecuacion del analisis de regresion se define por: y = a + bx
donde y es la variable dependiente (resultado), x la variable
independiente (predictora), a es el coeficiente lineal (valor de y cuando
x =0)y bes el coeficiente angular (pendiente de la recta, aumento o
disminucién en y para cada aumento de una unidad en x). Graficamente,
la regresion lineal simple esta representada por el diagrama de
dispersion, también I[lamado diagrama de puntos. La ecuacién se
representa por la linea recta que expresa la relacion lineal entre el
valor medio de y para los distintos valores correspondientes de x.

Para determinar la recta de regresion lineal simple, se debe
identificar el valor de a (intercepto vertical) y el valor b (coeficiente
angular). La estimacion de estos parametros se lleva a cabo mediante
una técnica denominada método de minimos cuadrados. Se calculan
los valores de a y b de modo que la suma de los cuadrados de las
desviaciones de los puntos observados y, y la propia recta sea un
minimo. La distancia vertical entre el punto y la recta se denomina
error o residual de la recta con respecto al punto. Los valoresde ay b
se calculan utilizando la siguiente férmula:

TATy
b= ¥ _ Lx-2y-y)
FaA-fE T Ex-a)’
'ﬂ.

Una vez calculado el valor de b (coeficiente angular), el valor de a
(intercepto vertical) es dado por:

a= Vv — bx

Donde ¥ vy ¥, son, respectivamente, las medias de los datos
relativos a las variables x y y. La recta estimada de regresion lineal es:
¥ =a + bx, donde ¥ es la estimativa de la observaciéon y para un
valor especifico de la variable x.

En la practica, la ecuacion de regresion lineal simple puede
generarse mediante diferentes softwares de analisis de datos.
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El analisis genera primero datos que identifican la existencia o no
de correlacion significativa entre las variables (prerrequisito para obtener
la ecuacion de regresion), proporciona la grafica de dispersion con la
recta trazada e identifica los valores de ay b. En la figura se presenta
un ejemplo de regresion lineal simple utilizando el software SPSST.

Figura 1 — Ejemplo de analisis de regresion lineal simple utilizando el

SPSSO
Variable Processing Summary
Variables

Dependent | Independent

pedangle facetangle
Number of Positive Values 262 262
Number of Zeros 0 0
Number of Negative Values 0 0
Number of Missing User-Missing 0 0
Values System-Missing 0 0

Model S y and P, Estimates
Dependent Variable: pedangle
Model Summary Parameter Estimates

Eguation | R Square F dfl df2 Sig. Constant bl
Linear .339 | 133.548 I 260 .000 10.365 .204

The independent variable is facetangle.

pedangle
0 (easvnd
i 009 -
L]
3 509 e0
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Nota: En el ejemplo anterior se demuestra la relacion entre el
angulo del pediculo (pedangle) y el angulo de la articulacién
interapofisaria o facetaria (facetangle) de vértebras lumbares
examinadas a través de tomografia computada. Se observa (1)
que la correlacion entre las dos variables es significativa (Sig.
.000 representa el valor P <0,0001), (2) se identifica la grafica
de dispersion con la recta de regresion trazada (3) se identifican
los valores de a (constant) y b (b1). Por lo tanto, se puede
decir que en la muestra estudiada, es posible definir la relacién
entre el angulo del pediculo a través de la siguiente ecuacion:
angulo del pediculo =10.365 + (0.204 x angulo de la faceta).

Ejemplo en el area de cirugia de columna

El andlisis de regresion lineal simple se utiliza cuando se desea
prever una variable en relacién con la variacion de otra. En la practica,
primero se identifica la existencia de una correlacion significativa entre
dos variables continuas, luego se realiza el analisis de regresion lineal
para generar la ecuacion que determina la variable de resultado (y) en
relacion a los valores de la variable predictora (x).

Son varias las aplicaciones en la region de la columna vertebral.
Por ejemplo, Hasegawa y colaboradores identificaron una relacién entre
la discapacidad funcional medida por el indice de discapacidad
Oswestry (ODI: Oswestry Disability Index)y (1) edad del voluntario
del estudio y (2) indice de desajuste (mismatch) entre el indice pélvico
y la lordosis lumbar. Se estudiaron 136 voluntarios sin enfermedad de
la columna vertebral a través de radiografia y evaluacion clinica. En el
estudio, se identificé la siguiente ecuaciéon entre ODI y edad: ODI =
0.36 + 0.12xedad. En este analisis, se obtuvo un valor r (coeficiente de
correlaciéon) de 0,2143 (Capitulo de Correlacién de Pearson) y un valor
de p = 0,01664. La ecuacién de ODI y mismatch incidencia pélvica
(IP) y la lordosis lumbar (LL) identificada fue: ODI=5,62 + 0,12 (IP-LL)
con un valorr=0,1969 y P = 0,0277. Con esta ecuacion, se puede
prever el valor de ODI teniendo en cuenta la edad y también el mismatch
IP-LL.
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Descripcion de la prueba

Llamada asi en honor al fisico y matematico de origen frances
Simeodn-Denis Poisson, (1781-1840) quien la dio a conocer en 1837
por medio de su trabajo: Recherches sur la probabilité des jugements
en matieres criminelles et matiére civile (Investigacion sobre la
probabilidad de los juicios en materias criminales y civiles).

La distribucién de Poisson es una de las funciones de probabilidad
mas importantes que hace parte del grupo de funciones para la
distribucion de probabilidad para variables aleatorias discretas, es decir,
los eventos s6lo puede tomar valores enteros (ej: 0,1,2,3,4...n) y cuya
aparicion de eventos aleatorios son independientes entre si,
presentandose durante un intervalo de tiempo o espacio.

Puntualmente se especializa en la frecuencia de sucesos con
probabilidades muy bajas con relaciéon a la frecuencia de la no
ocurrencia por tal razén, se consideran como “sucesos raros”. Su
aproximacion a la binomial se dard cuando la probabilidad de
presentarse el evento (p) es muy cercano a cero, o el tamafio muestral
(n) sea superiora 30 (p < 0,1, n > 30).

Esta funcion parte de una frecuencia de ocurrencia media (A)
conocida también como parametro positivo para la esperanza de
ocurrencia y que identifica al nimero de ocurrencias o eventos promedio
que se presentan dentro un intervalo de tiempo o espacio. Ademas,
involucra el nimero de ocurrencias del evento o fendmeno (x) que se
espera identificar (la funcién nos da la probabilidad que el evento
suceda precisamente x veces). Por ejemplo, si el suceso estudiado
tiene lugar en promedio 5 veces por minuto y estamos interesados
en la probabilidad de que ocurra x veces dentro de un intervalo
de 10 minutos, usaremos un modelo de distribucién de Poisson
con A = 10x5 = 50.
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Caracteristicas de la distribucién de Poisson
La distribucion resulta de un conjunto de suposiciones acerca de

un proceso implicito para formar un conjunto de observaciones
numéricas. Las siguientes afirmaciones describen lo que se conoce
como proceso de Poisson.

a) Las ocurrencias de los eventos son independientes. La aparicion
de un evento (x) en un intervalo de tiempo o espacio no tienen
efecto sobre la probabilidad de presentarse una siguiente aparicion
del evento estudiado en el mismo intervalo, o en algun otro.

b) Teéricamente, debe ser posible la aparicién del evento estudiado
en un ndmero infinito de veces dentro del intervalo de tiempo o
espacio.

c) La probabilidad de una sola aparicién del evento estudio en un
intervalo dado es proporcional a la dimensién del intervalo de
tiempo o espacio (o algo de volumen de la materia).

d) La probabilidad de més de una ocurrencia del evento estudio
en cualquier fraccién infinitesimal del intervalo de tiempo o
espacio, es insignificante.

Una caracteristica interesante de la distribucién de Poisson es que

la media y la varianza son iguales.

Aplicacion
La distribucién de Poisson se emplea para describir varios procesos,

entre otros:

a) El nimero de lesiones vasculares de vasos principales en cirugia
de columna via anterior al afio.

b) El nimero de lesiones radiculares en discectomias minimamente
invasivas del total de pacientes operados por esta técnica en un
periodo determinado.

c) El nimero de tornillos pediculares que presentaron pull-out en
la reduccion del total de niveles funcionales intervenidos en cirugia
de escoliosis.

d) El nimero de tornillos pediculares mal posicionados en cirugia
fusion lumbar posterior al afo.

e) El nmero de casos con pseudoartrosis posterior a una cirugfa
de fusion cervical anterior al mes.
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Cada una de estas variables aleatorias representa el nimero total
de ocurrencias de un fenémeno durante un periodo de tiempo fijo o
en una region fija del espacio. Expresa la probabilidad de un niimero
(x) de apariciones del evento en un tiempo determinado, si estos eventos
ocurren con una frecuencia media conocida y son independientes del
tiempo trascurrido desde la tltima ocurrencia o suceso.

La probabilidad de la aparicién del nimero de eventos se puede
calcular de manera puntual o acumulada, es decir, una cantidad
agrupada de posibles eventos en el intervalo de tiempo o espacio.

Funcion Densidad de Probabilidad:

T

x!

Fx=x) =

si x=0,1,2,3,...n

Se puede demostrar que f(x) =0 para cada (x) y que

2. f(x) =1 de modo que la distribucién cumple los requisitos para
una distribucién de probabilidad.

Dénde:

A = Parametro esperanza de ocurrencia (# ocurrencias / Unidad de
tiempo o espacio)

x = # de eventos del fenémeno esperados (0,1,2,3,4...n)

e = Base de los logaritmos naturales (e = 2,71828...)

Funcion de Probabilidad Acumulada:

X

P
Z x!

0

f(X =x)

Varianza ©° = Media & = Parametro esperanza de ocurrencia 2

Desviacion 6 = /o2 = . [u
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Graficas

Figura 1 — La funcion densidad de probabilidad (FDP) para toda
ocurrencia en valores enteros (x) con una expectativa de ocurrencia
(€). La linea continua es solo una guia visual y no representa continuidad

Funcion Densidad de Probabilidad

0,24 |

0,2 |

Zon2 ——A=3
(-9
——A=8
008 | ——A=11

Figura 2 — La funcién de distribucién acumulada (FDA). La FDA es
discontinua en los enteros de x y plana en todas partes debido a una
variable que es la distribucion de Poisson toma solamente valores
enteros

Funcion de Probabilidad Acumulada

—e—A=3a
—e—A=8a
—8—A=11a
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Ejemplos en el area de la cirugia de columna

1. En un meta-analisis sobre la presencia de pseudoartrosis en
discectomia cervical anterior y fusion con el uso de injertos durante el
periodo de seguimiento, Shriver MF. et al. (2015), en los 17 estudios
finalmente incluidos con revisién hasta Noviembre 10, 2014
encontraron una ocurrencia de pseudoartrosis en 35 casos durante
postquirdrgico de pacientes a los que se les trato con aloinjertos (n:736).
;Cuél es la probabilidad que durante el siguiente afio, entre los pacientes
que se les realizara discectomia cervical via anterior y fusién con
aloinjerto, exactamente se presenten dos casos con pseudoartrosis en
el seguimiento post-operatorio?

Solucion:

p(x = 2)

35(Casos de pseudoartrosis)
= = 0.048

736 (Casos con Aloinjertos)

x = 2 (casos esperados con pseudoartrosis)

e-& A%
fx=x) =—
x! |
e~00% 4 0,048° 0.9531 =0.0023
f(x=2)= T = 5 = 0,0011

La probabilidad que se presente exactamente 2 casos con
pseudoartrosis en el seguimiento de discectomia cervical via anteriory
fusién con aloinjerto es de 0.11%.

Figura 3 — Frecuencia casos de pseudoartrosis. p(x = 2)

Casos con Aloinjertos n:736
Pseudoartrosis n:35
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2. En un meta-andlisis sobre el correcto posicionamiento de los
tornillos pediculares con el uso de navegaciéon comparado con el
posicionamiento sin navegacion, Kosmopoulos V, et al. (2007),
encontraron en los estudios incluidos con revisién entre 1966 hasta
Marzo 14, 2006 una mediana de mal posicionamiento de tornillos del
9,7% para el grupo sin el uso de navegacién en casos In Vivo,
equivalentes a una ocurrencia mediana mensual de 8 tornillos mal
posicionados.” ;Cudl es la probabilidad que en un mes seleccionado
aleatoriamente sea uno en el cual se presenten 3 0 4 casos con tornillos
pediculares mal posicionados en cirugia?

Solucion:

p(x=304) = p(x=3) + p(x=4)
_ 8(Casos de tornillos mal posicionados)

1 (Unidad de tiempo en meses)
x, = 3 (Casos esperados de tornillos mal posicionados)
x, = 4 (Casos esperados de tornillos mal posicionados)

-4 1x

-8 3
e a?s+8 0.00034 = 512
fX=x,)= == f(x,=3)= v = z = 0,029
e A ax e ® « gt 0.00034 = 4096
fX=2x,)= - f(x,=4)= = = 0,057
4 x! - 4 24

fxy=30x,=4) = f(x;,=3) + f(x,=4)

f(x;=3)+ f(x,=4) = 0,029+ 0,057 = 0,086

La probabilidad que se presenten 3 o 4 casos con tornillos
pediculares mal posicionados en cirugia es de 8,6%.

3. En un estudio prospectivo multicéntrico sobre el correcto
posicionamiento de los tornillos pediculares con el uso de sistema de
imagenes con brazo en O y navegacion Stealth Station en los niveles
toracico, lumbar y sacro, Van de Kelft E, et al. (2012), en los 3 centros
de neurocirugia de 2 paises entre Noviembre 2009 y Abril 2011
encontraron una ocurrencia de mal posicionamiento de tornillos en
un 2,5%, de los cuales reportan una ocurrencia anual de 5 tornillos
con compromiso de la cortical medial del pediculo.? ;Cudl es la
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probabilidad que durante el siguiente afio entre los pacientes que se
les realizara fijacion via posterior con tornillos pediculares, se presenten
en cirugia al menos 4 tornillos pediculares mal posicionados y
comprometida la cortical medial?

Solucion:

La posibilidad de aparicién de eventos es infinita y la sumatoria de
todos los posibles eventos es igual a 1. Entonces, podemos usar el
concepto de complementariedad al restar al 1 la probabilidad de 3 o
menos tornillos mal posicionados. Es decir:

plx= 4) = 1— p(x < 3)

Por lo anterior se debe despejar primero la probabilidad acumulada
dep(x < 3)

X

e A* e™s 53
pxs0=) " o pxs3=)
)

3!
0
=px=0)+p(x=1)+p(x=2) +p(x=3)

plx= 4)=1-[p(x=0)+p(x=1) + p(x = 2) +p(x = 3)]

Entonces:

e 5 (Casos de tornillos mal posicionados) 5
- 1 (Unidad de tiempo en afios) .

x=0,1,2y 3 (Casos esperados de tornillos mal posicionados)

x

fxzx)=1-)

0

e—l Ax

x!

3 _-5¢c3
frze=1-Y° 3!5

0

p(x2 4)= 1-[p(x=0)+p(x:

- e [e*5° e®s5" e5s5 58
PR s pe=p—t=—gp=t—r—it=5

p(x = 4)= 1-[0,0067 +0,0337 + 0,0842 + 0,1404]

p(x= 4)= 1- 02650 = 0.7350
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Tabla 1 — Calculo distribucién de Poisson para densidad y acumulada
para x= 0 hasta x=3 conun A =5

X P(X=x) FDP P(X<x) FDA
0 0,0067 0,0067
1 0,0337 0,0404
2 0,0842 0,1247
3 0,1404 0,2650

La probabilidad que se presenten 4 o mas casos al afio con tornillos
pediculares mal posicionados y compromiso de la cortical medial
durante cirugia es de 73.50%.

Tabla 2 —Transformacion de la férmula de Poisson para el célculo en Excel

Como calcular distribucién de probabilidad de Poisson en Excel.

Funcion Formula en Excel

Probabilidad

. =i === POISSON.DIST(x; 4; 0
densidad f(Xx=x)= - ( )

x!

= POISSON. DIST(x; A: 1)

X

Probabilidad Seh o P
acumulada fEsz) = Z !

Figura 4 — Los componentes de la formula son:

_'J _t. Adial iz s AN = wmfm # Sttt General . hu B
P o [Ml&k g- H- & A- EFW EFE Hcomvnayaniar $ - % 00 @0 Fomato  Dacformat
B3 - E| s
A B C D E F G H I 1 K

1 Distribucion de Poisson

B =POISSON.DIST({x;media;acumulado)

3 Landa (A): | Y

R D

s | x e pixoa | N

(] 1] 00067379 00067379 ES un valor logico: para ia

7 1 0.0336897 0.0404277 Funcidn Densidad de

= 2 00842243 01246520 X toma valores 0, 1, 2 Ip,?:babmag Lg:t, ::"'5_" para
3 3 0,1403739 02650259 8 FONCOn 06 LRSWIRGE )

10 4 01754674 0,4404033 Acumulada, usar VERDADERO.
11 5 01754674  0,6150607

12 6 01462228 07621835 A &5 un promedio del nimero de eventos por intervalo

13 7 0.1044449  0,8666283

14 8 0,0652780 0.9319064

15 9 0.0362656 09681719 Funcion Densidad de Probabilidd

16 10 0.0181328 0.9863047 =POISSON.DIST(B17:B53:FALSO

v 00082422 ] 0.0945469 fh )|

18 12 0,0034342 09979811

19 13 0.0013200 0.6003020 Funcién de Distribucién Acumulada
20 14 0.0004717 _ 0.9907737

POISSON.DIST(B21;853;VERDADERQ

u 00001572 : n ) ]
22 16 0.0000491 0,9999801
23 17 00000145  0,9900046

24 18 0.0000040 0.9900086

" 1a nnnnnnt1 N oo000a7
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(x) nimero de eventos del fenémeno esperados.

(A) Parametro esperanza de ocurrencia.

(acumulado) es un valor légico, para la funcién densidad de
probabilidad, usar “FALSO” o “0”; para la funcién de distribucién
acumulada, usar “VERDADERO” 0 “1”.

Tabla 3 — Transformacion de la férmula de Poisson para el calculo en
SPSS.

Como calcular distribucién de probabilidad de Poisson en SPSS

Funcion Férmula en SPSS
Probabilidad e Trangformar — Calcular varidvel
densidad fX=x)= Expréssido numérica = PDF.POISSON(x, 4)
x!
Probabilidad = e~ ax Transformar — Calcular varidvel
acumulada fxsx) = Z . 6n numérica = CDF.POISSON (x, A
X
]

Figura 5 — Ingresar los valores del nimero de eventos del fenémeno
esperados (X), Seleccionar en transformar la funcion calcular variable (1).
Nombrar la variable para la funcién densidad de probabilidad (FDP) (2).
Seleccionar en el grupo de funciones “FDP & FDP no centrada” (3). En
funciones y variables especiales seleccionar con doble clic “Pdf. Poisson”
(4). Completar la formula sustituyendo en “(2,2)” primero por la variable X
seguido por el valor del parametro esperanza de ocurrencia (&) (5). Finalizar
con “Aceptar” para ejecutar el calculo.

T x .
1 [] 006TITS Variable de cespno Expresion numirnca
2 1 0336897 Foe — ]| = frrrossona 5
3 2 0842243
4 3 1403739
5 4 1754674 ; X @
6 5 1754674 % — Grupo de funciones. |
7 3 462228 = [CCimsrees
8 7 1044849 i [
- Valores perdidos
s . weszre0 | ) ) Wledle) @ 0P 708 noconada '
10 9 D3IE2656 Numeros aleatorios |
* 21 s () () (dlalla) : |
w2 "o ez ) Wl el
13 12 0034342 | @ Q@ E @ Funciones yvariables especiales: |
| v
4 13 0013209 Pdligauss |
15 1 0004717 [PDF POISSOMNC, media) Numénco. Devieive Ia P Lapiace |
16 15 001572 que un valor de la de P Lvormal
1 {Poisson. con ol pardmetro de media o tasa Pl Logishc |
7 d 16 0000431 especificado, seaigual ac Pat N:::lll
18 17 0000145 s |
19 18 0000040 Paf Pareto |
20 195 0000011 4 )|PatPolssan [
Fil 20 ¥ET {condicidn de seleccitn de casoes opcional) PaLY
= (5t1a 0patn. | Bt |
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Figura 6 — Ingresar los valores del nimero de eventos del fenémeno
esperados (X), Seleccionar en transformar la funcion calcular variable
(1). Nombrar la variable para la funcién de distribucion acumulada
(FDA) (2). Seleccionar en el grupo de funciones “FDA & FDA no
centrada” (3). En funciones y variables especiales seleccionar con doble
clic “Cdf. Poisson” (4). Completar la formula sustituyendo en “(2,2)”
primero por la variable X seguido por el valor del parametro esperanza
de ocurrencia (A) (5). Finalizar con “Aceptar” para ejecutar el calculo

N Grificos  Umlicades  Ventana  Apuda
.l\#‘
ETTY x0T LEET CEFrL X
——
] Cokular arable e E
v FOP FDA [

1 0 [DOTITS 0067379 Vanable de cesting
2w ween
3 2 0842243 1246520
[ 3 1403733 2650259
5 1 1754674 404933 Fx @
6 5 ATS46T4 5159607 ‘; :g: Grup e hanciones
T 6 62228 e || Todo
] T 1044449 8566283 aramitcas
3 8 0652780 9319064 Fﬂnrf::"w-h
10 ] 0362656 9681713 g
1 0 0181328 5863047 Calcuto de fechas =
2 " oz owsiss I —
1 12 003342 SaTH81 Funciones y vanabies especiales:
u 13 0013209 5993020 CaHyper
5 u 0004717 597737 [COF POISSONc. media) Numénico. Dewiehe 1a Pl
16 15 0001572 5999310 prosabilidad acumidada de que un valor dé ka | Laojece
T Y e e @s¥ibucidn e Poisaon, con e pardmetro de media of Gl Lnoemal

: ftasa especificads, $ea manor o igual que © ClLogists
18 17 0000145 5999546 CatNegbin
19 18 0000040 5995985 (CotNommal
2 19 0000011 9999997 a

CalPoisson

3l 20 3E-T 9339999 m[«mmﬁn de selecoitn o0 cases opoonal) ® CaSmed
2 ca s

Interpretacion

La distribucién de Poisson es muy util cuando se desea conocer
las posibilidades de aparicién de un nimero de eventos poco frecuentes
y/o su impacto en el desarrollo de una cirugia de columna. Podemos
conocer la posibilidad de apariciéon de una cantidad especifica de
eventos en el que estamos interesados (ejemplo 1), como también en
un conjunto de posibles apariciones en un periodo de tiempo
determinado (ejemplos 2, 3).

Por otro lado, la distribucién de Poisson permite hacer evaluaciones
sobre estrategias para minimizar la aparicion de eventos no deseados
en cirugia de columna como en los casos de mal posicionamiento de
tornillos pediculares (Ej 2 y3). Al hacer estos calculos podriamos
predecir cambios en las posibilidades de aparicion de eventos no
deseados a futuro, en periodos de tiempo definidos, y asi permitir el
control del nimero de eventos a presentar en este tipo de cirugia. El
método es aplicable a cualquier evento poco frecuente.
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Descripcion de la prueba

El odds ratio o raz6n de momios es una prueba estadistica que
corresponde a la razén entre la probabilidad de que un evento ocurra
y la probabilidad de que no ocurra, expresa el riesgo de presentar una
condicién o enfermedad si se tiene algln factor de riesgo.

Formula

Figura 1- Formula del odds ratio

_(axd)
O “(bxc)

Para obtener el odds ratio primero se tiene que elaborar una tabla
de contingencia o tabla de 2x2, que contiene los espacios a, b, ¢, d.

Figura 2 — Tabla de Contingencia o de 2 x 2

Pacientes que Pacientes que no
desarrollaron la desarrollaron la
enfermedad enfermedad
Pacientes con el a b
factor de riesgo
Pacientes sin el C d
factor de riesgo
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El valor obtenido del odds ratio nos indica si el factor estudiado
es un factor protector (<1) o un factor de riesgo (>1) para desarrollar la
enfermedad, esto se puede ejemplificar en la siguiente imagen.

Figura 3 — Representacion grafica del odds ratio como factor protector
(A) y como factor de riesgo (B).

Factor Factor de Factor Factor de
protector riesgo protector riesgo
O.R.
O.R.
c —@—
IC ®
- v + = A +
1 1
A B

Ejemplo en el area de la cirugia de columna

El Dr. Juan cirujano de columna ha laborado por mas de 20 afos
en el Hospital X, en fechas recientes ha visto un incremento de las
infecciones del sitio quirtrgico en los pacientes post operados de
instrumentacién en la columna lumbar, asi mismo ha observado un
incremento de la obesidad de los pacientes, por lo que se plantea la
siguiente pregunta de investigacion:

;La obesidad es un factor de riesgo para presentar infeccién del
sitio quirdrgico en pacientes post operados de instrumentacion en la
columna lumbar?

Para responder esta pregunta elaboré un protocolo de investigacion
con disefio metodolégico de casos y controles, revisé los expedientes
de 269 pacientes e identificé a los que presentaron infeccién del sitio
quirdrgico (casos) y los pacientes que no presentaron (controles) asf
mismo identificé los que tenian obesidad considerandolo como el factor
de riesgo. Una vez que obtuvo los datos elaboré la siguiente tabla.
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Tabla 1- Tabla de contingencia para calcular el odds ratio

Pacientes que | Pacientes que no
desarrollaron desarrollaron
infeccion infeccién
(casos) (controles)
Pacientes con obesidad a4?2 b 55 97
c28 d 144 172
Pacientes sin obesidad 70 199 269

a = pacientes con obesidad que desarrollaron infeccién

b = pacientes con obesidad que no desarrollaron infeccién
¢ = pacientes sin obesidad que desarrollaron infeccién

d = pacientes sin obesidad que no desarrollaron infeccién

Con estos datos despejo6 la formula mencionada anteriormente.

@ 42 x (d) 144
Od(ds ratio =

(b) 55 x (c) 28

Para complementar los datos utilizé un software de analisis
estadistico para obtener el intervalo de confianza a 95% y el valor de p
obteniendo los siguientes resultados:

Od(ds ratio =3.9
Intervalo de confianza (95%): 2.2 a 6.9
p: <0.0001
Interpretacion

El odds ratio y su intervalo de confianza obtenidos se pueden ubicar
graficamente sobre una linea horizontal que tiene como punto central
el nimero 1 como valor de referencia. (Figura 4).
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Figura 4 — Representacion grafica del odds ratio obtenido.

Factor de riesgo
O.R. obtenido de la muestra
39
= |
Icos% | . 1
22 6.8
| 2 s |
N R T S
Y
1 2 3 4 5 6 7
Sa incrementa 3 veces ia posibilidad de presentar infeccion S| 5 85 obeso

Con estos resultados se interpreta que los pacientes obesos tienen
3 veces mas de probabilidades de presentar infecciéon en el sitio
quirdrgico que los que no presentan obesidad.

El odds ratio siempre se expresa en conjunto con su intervalo de
confianza, normalmente del 95%. Este intervalo de confianza se entiende
entonces que si tomaran al azar 100 pacientes con obesidad el 95%
de las veces tendrian un odds ratio de entre 2.2 y 6.9. Intervalos de
confianza con valores cercanos al odds ratio nos refleja que se analiz6
un nimero suficiente de sujetos, por el contrario si el resultado tiene
valores alejados, nos indica que el nimero de sujetos estudiados fue
muy pequeno.

El valor de p nos orienta sobre la probabilidad de que los datos
obtenidos se deban al azar, en este caso interpretamos que existe una
probabilidad muy baja (0.001) de que estos datos sean debidos al azar.
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La fuerza tarea canadiense utilizé por primera vez el Nivel de
Evidencia (NDE o LoE — Level of Evidence) en el examen periédico de
salud de 1979, al realizar un relevamiento en la literatura relevante
buscando identificar 138 condiciones médicas potencialmente
evitables. En aquel informe, la eficacia de las intervenciones médicas
se clasifico en tres categorias principales con base en la calidad de las
evidencias. (Tabla 1).

Tabla 1 — Nivel de evidencias segln la fuerza tarea canadiense.

I-a

11-b

Eficacia de la intervencion

Evidencias obtenidas de por lo menos un estudio controlado
aleatorizado.

Evidencias obtenidas de una cohorte bien delineada o de estudios
analiticos de casos y controles, preferencialmente provenientes
de mas de un centro o grupo de investigaciones.

Evidencias obtenidas de comparaciones entre tiempos o lugares
con o sin intervencion. Resultados considerables de
experimentos no-controlados (tales como los resultados de la
introduccion de la penicilina en la década de 1940) también
podrian considerarse como ese tipo de evidencias.

Opiniones de autoridades respetadas, basadas en experiencia
clinica, estudios descriptivos, o informes de comités de
especialistas.
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Aqui, la calidad de las evidencias se definié con relacion a tres
conceptos principales:
1. Estudios controlados aleatorizados (ECAs), o revisiones siste-

maticas de muchos ECAs, generalmente brindan mas apoyo de
evidencias que los estudios observacionales.

2. Estudios clinicos comparativos ofrecen mas apoyo de evidencias
que el razonamiento “mecanistico” (“fundamentacién
fisiopatolégica”) de ciencias mas basicas.

3. Estudios clinicos comparativos ofrecen apoyo mas fuerte de evi-
dencias que una opinién especializada.

Las evidencias se tomaron en cuenta para puntuar las
recomendaciones de 1 a 5. (Tabla 2).

Tabla 2 - Puntaje de recomendaciones de la fuerza tarea canadiense

Clasificacion de recomendaciones

Hay buenas evidencias para apoyar la recomendacién de que
A la condicién debe ser especificamente considerada en un
examen de salud periédico.

Hay evidencias regulares para apoyar la recomendaciéon de
B que la condiciéon debe ser especificamente considerada en un
examen de salud periédico.

Hay escasas evidencias sobre la inclusién de la condicién en
un examen de salud periédico, y se pueden hacer
recomendaciones con base en otros motivos.

Hay evidencias regulares para apoyar la recomendaciéon de
D que la condicién debe ser excluida de consideracion en un
examen de salud periédico.

Hay buenas evidencias para apoyar la recomendacién de que
la condicién sea excluida de consideracién en un examen de
salud periédico.
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Este informe se actualizé con pequefias modificaciones durante
los afos siguientes. Desde entonces, el NDE ha sido ampliamente
utilizado y criticado por diferentes grupos de trabajo para construir su
propio esquema. Cada esquema se delineo para responder diferentes
preguntas para diferentes interesados, incluso médicos clinicos,
investigadores y legisladores. Entre los procesos de evolucién del NDE,
una importante medida fue la que implement6 el centro de medicina
basada en evidencias (CEBM — Center for Evidence Based Medicine),
en septiembre de 2000, que aceleré el proceso de encuentro de
evidencias por el médico clinico.

En aquella época, un problema comun a muchos de los esquemas
de ordenamiento de evidencias era que el puntaje de las evidencias se
referia solamente a terapia y prevencién, sin incluir pruebas
diagndsticas, marcadores prondsticos o dafos.

El equipo del CEBM actualiz6 el NDE proponiendo la inclusién de
diferentes aspectos de problemas de salud, incluso terapia, prevencion,
etiologia, pronéstico, diagnoéstico, diagndstico diferencial y anélisis
econémico y de decision. (Tabla 3).
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Las primeras jerarquias de evidencias (incluso el informe de la
CEBM en 2000), se introdujeron principalmente para evaluar la calidad
de las evidencias para terapéutica. Esas jerarquias colocaban a los
ECAs categéricamente por encima de estudios observacionales y juicio
especializado por debajo de observaciones no controladas que hacian
la clasificacion de evidencias sencilla y facil de usar.

En afios recientes, este enfoque ha sido criticado por su sencillez.
Por ejemplo, algunas reacciones adversas a drogas son tan convincentes
que un informe subjetivo bien documentado puede ofrecer evidencias
definitivas de una asociacién causal y no se necesita ninguna otra
confirmacion. Ademas, la capacidad de mostrar que pacientes que
sufrian de una enfermedad considerada fatal antiguamente, pueden
sobrevivir tras un nuevo tratamiento, establece evidencias suficientes
acerca de su eficacia.

Algunos ejemplos histéricos de tratamientos con efectos
espectaculares originados de estudios observacionales, incluyen:

* Insulina para diabetes.

* Transfusion de sangre para choque hemorragico grave.

* Desfibrilacion para fibrilacion ventricular.

* Reduccion cerrada y colocacion de talas para fractura de huesos
largos con desplazamiento.

* Neostigmina para miastenia grave.

* Traqueostomia para obstruccién de la traquea.

e Suturas para la reparacion de grandes heridas.

e Estreptomicina para meningitis tuberculosa.

* Drenaje para dolor asociado a abscesos.

* Presion o sutura para interrumpir una hemorragia.

e Fter para anestesia.

e Valvula unidireccional o drenaje para pneumotérax y hemotérax.

Por otro lado, nadie puede saltar de un avién con y sin paracaidas
para alcanzar evidencias de nivel 1 acerca del papel que ejerce el
paracaidas.

Aunque la actual opinién sea a favor de considerar todos los tipos
de evidencias disponibles (incluso estudios observacionales) al realizar
recomendaciones, también se debe recordar que, ya que el pronéstico
y el efecto del tratamiento interactan con ruido y sefal, no todos los
efectos del tratamiento son tan faciles de demonstrar.
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Considerando esos puntos débiles, esfuerzos mas recientes evitan
la abyeccion comin de elevar la categoria de evidencias simplemente
por el disefo del estudio (ensayo clinico versus estudios
observacionales) y pasan a permitir la elevacion del NDE de estudios
observacionales con efectos espectaculares. Esta alteracion en la
interpretacion de la calidad de las evidencias ha sido otra evoluciéon
en el NDE.

En 2006, el Grupo de Trabajo de Puntaje de Recomendaciones,
Evaluacién y Desarrollo (GRADE-Grading of Recommendations,
Assessment, Development and Evaluations) propuso un enfoque claro
y sistematico a la realizacion de juicios sobre la calidad de evidencias
y fuerza de recomendaciones. GRADE clasifica la calidad de un cuerpo
de evidencias en cuatro niveles: alta calidad, calidad moderada, baja
calidad y calidad muy baja.

La calidad de evidencias en el enfoque GRADE puede cambiar en
lo que se refiere a la delineacion del estudio y riesgo de sesgo,
inconsistencia de los resultados, hecho de ser indirecto (no
generalizable), imprecision (datos escasos), y otros factores (por ejemplo,
sesgo de informe). Este enfoque se vuelve popular rapidamente gracias
a una revision sistematica, y ahora es opinién general que se trata del
método mas efectivo de vincular la evaluaciéon de la calidad de la
evidencia a recomendaciones clinicas.

El enfoque GRADE evalua las evidencias, no estudio por estudio,
sino transversalmente a los estudios para desenlaces clinicos
especificos. Este enfoque evalGa especificamente cuatro dominios en
los estudios incluidos de las revisiones sistematicas, evaluaciones y
lineamientos de tecnologia de la salud, incluso:

* Fallas metodolégicas dentro de los estudios componentes.

* Consistencia de resultados transversalmente a diferentes estudios.
e Posibilidad de generalizar mas ampliamente resultados de
investigacion a base de pacientes.

e Eficacia presentada por los tratamientos.

Sin embargo, lo que GRADE ha agregado en términos de precision
puede haberse perdido en sencillez. Por lo tanto, su utilizacién podra
volverse imposible para clinicos muy atareados que buscan las mejores
evidencias disponibles para un problema clinico especifico. Un conflicto
importante entre GRADE y OCEBM es que el enfoque GRADE evalta
la fuerza de las evidencias en lugar de estudios aislados, mientras que
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los Niveles de OCEBM enfocan a su publico especifico (clinicos o
pacientes), y adecuan su herramienta para evaluacién de estudios
individuales cuando no se dispone de una revision sistematica.

NDE

Los Niveles de Evidencia explican la idea de que hay grados o
niveles variables de evidencias para una relacion especifica de “causa
y efecto” en una era cientifica determinada en la que se pueden ofrecer
diferentes tipos disefios de estudio. En otras palabras, cuando hablamos
de NDE, enfocamos la clasificacion del disefio metodolégico de estudios
que evallan los efectos de las intervenciones en la atencién a la salud.
En el mundo real es raro que un tnico estudio demuestre una hipétesis
de manera tan irrefutable que sea imposible cuestionarla.
Generalmente, diferentes estudios y diferentes niveles y /o tipos de
evidencias contribuyen a la construccioén final del cuerpo de evidencias.

Tradicionalmente, el NDE se presenta como una jerarquia de peso
que se refiere a la fuerza de la asociacién entre la causa y el efecto
incorporado especificamente por aquel estudio. (Figura 1).

Figura 1 — Jerarquia del nivel de evidencias

Estudio clinico

Estudios observacionales

Opinién especializada
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Los estudios con animales constituyen el primer paso para
proporcionar evidencias médicas que llevaran a la generacién y
comprobacion de hipétesis. Eso también proporcionara la infraestructura
para desarrollar un razonamiento mecanistico para las reglas
cominmente aceptadas.

Las opiniones especializadas sin evaluacién critica o basadas en
razonamiento clinico, investigaciones de laboratorio o “primeros
principios” brindan el segundo nivel de evidencias.

Los estudios no controlados se dividen en observacionales (por
ejemplo, un informe de caso y series de casos) y grupos experimentales
(por ejemplo, estudios de antes/después y estudio aleatorizado N-de-
1) seguin el tipo de intervencion.

Los estudios observacionales con grupos de control incluyen
estudios de cohorte, estudios con casos y controles y estudios
transversales, donde el investigador describe lo que ocurre
naturalmente, sin perturbar el escenario natural. Este tipo de estudio es
mas cominmente usado para anotar asociaciones entre eventos y
generar hipotesis.

Los estudios experimentales con grupos de control mas
cominmente conocidos como estudios (o ensayos) clinicos (incluso
aleatorizados o no aleatorizados) intervienen activamente al asignar a
algunos participantes para recibir un tratamiento y otros para recibir
una intervencion diferente (o ninguna intervencién). Obviamente, los
estudios experimentales han agregado mas valor al proceso de construir
el cuerpo de evidencias.

Meta-andlisis y revisiones sistematicas, por otro lado, resumen
grupos de estudios en un tema especifico de investigacion, para evaluar
el peso de las evidencias sobre ese tema determinado. (Tabla 4).
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Tabla 4 — Taxonomia de Delineacién de Estudios que evaltan los Efectos
de Intervenciones de Atencién a la Salud

Revision sistematica

Revision sistematica con meta-
analisis
Revision sistematica sin meta-
analisis

Estudios experimentales con
grupo de control (“ensayos
clinicos” o “ensayos”): El
investigador controla la decision
referente a la asignaciéon de
participantes a los diferentes
grupos de intervencion

Estudio Controlado Aleatorizado
(ECA)

Estudio controlado
aleatorizado (ECA-Q)
Estudio clinico controlado (ECC)

casi

Estudios observacionales con
grupo de control. La intencién del
investigador es observar y no
interferir en los cuidados
rutinarios

Estudio de cohorte

Caso de estudio de cohorte de
supervivencia

Estudio de casos y controles
Estudio transversal

Estudios no controlados (sin un
grupo de control separado):
pueden ser de naturaleza
experimental u observacional

Estudios de antes/después
Estudio aleatorizado N-de-1
Serie de casos

Informes de caso

Opinién especializada

Estudios con animales

Ademas de varios puntos positivos en el aspecto jerarquico de
OCEBM-NDE, se plantean algunas suposiciones importantes que
generalmente no son validas, pero que raramente se debaten (por ej.
en intervenciones complejas):

* Equilibrio (Equipoise): Paciente y clinico no tienen preferencia

por un tratamiento.

* Falta de conocimientos: realmente se desconoce la “mejor” de

dos posibilidades y son inadecuadas las evidencias sobre efectos

de tratamiento provenientes de otras fuentes.

e Preferencia por especificidad: Son terapéuticamente validos
solamente algunos efectos especificos atribuibles a la intervencion.
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* Independencia de contexto: Hay una extension “verdadera” de
eficacia, o un efecto de tamafno constante, independiente del
contexto.

* Validad ecolédgica y externa: Los conocimientos sobre el efecto
terapéutico extraido de un ECA son prontamente atribuidos a la
practica clinica, si los criterios de elegibilidad del estudio estan de
acuerdo con las caracteristicas de determinado paciente.

La alternativa a la vision jerarquica del nivel de las evidencias es
circular. Deriva de la experiencia de que todo método de investigacion
tiene puntos fuertes y limitaciones que no se pueden fijar por aquel
método en si. Por lo tanto, triangular el resultado alcanzado con un
método repitiéndolo con otros métodos podra llevar a una conclusion
mas potente.

Tipos de sesgos y herramientas para evaluar el sesgo

La fuerza de las evidencias puede ser amenazada por sesgos (el
error sistematico) y por factores de confusion.

Los sesgos pueden desviar el resultado en cualquiera de dos
direcciones (subestimacion y sobreestimacion del verdadero efecto de
la intervencion), con diferencias de grandeza. Generalmente es
imposible medir el impacto de sesgos sobre los resultados de
determinado estudio.

El sesgo se puede confundir con imprecision. El sesgo es un error
sistematico que no cambia por medio de replicaciones mdltiples de la
misma metodologia. La imprecision se eleva a un error aleatorio, lo
que significa una variacion del muestreo y puede llevar a oscilaciones
de los resultados en multiples replicaciones de la misma metodologia,
aunque todas esas replicaciones brinden la respuesta correcta en
promedio. Podemos tratar la imprecision aumentando el tamafo de la
muestra, pero los sesgos no tienen ese efecto. La imprecision se refleja
en el intervalo de confianza alrededor del resultado analizado, por lo
tanto, resultados con mas precision llevan a un intervalo de confianza
mas estrecho y viceversa.

Los sesgos se clasifican en cinco clases principales. (Tabla 5).
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Tabla 5 — El esquema de clasificacion de Cochrane para sesgo

Tipo de Descripcion Dominios relevantes en el
sesgo instrumento Cochrane ‘Riesgo
de sesgo’
S q Diferencias sistematicas ¢ Generacion de secuencias.
esgo de isti - . -
Ig ¢ entre caracteristicas de 1os | 5 1tacion de asignacion.
seleccion grupos que se comparan.
Diferencias sistematicas )
entre grupos cuanto a los * Cegamiento de los
Sesgo de cuidados proporcionadosoa  Participantesy del personal.
performance |a exposicion a factores que ¢ Otras amenazas potenciales
no son los de las alavalidez.
intervenciones de interés.
Diferencias sistematicas Cegamiento de evaluacién
Sesgo de entre grupos por la manera de desenlace.
deteccion como se determinan los e Otras amenazas potenciales
desenlaces. a la validez.
Diferencias sistematicas
Sesgo de entre grupos en retiradas de  ° Datoslde desenlace
atricién un estudio Incompletos.
Diferencias sistemdticas Inf lectivo d
Sesgo de entre hallaz latad nforme selectivo de
- gos relatados y no desenlaces
informe relatados.

Hasta ahora, se han propuesto tres tipos de herramientas para
evaluar el sesgo en la investigacion clinica, especificamente en estudios
clinicos: escalas, listas de verificacion y evaluaciones basadas en
dominios. Moher y colegas identificaron 34 herramientas que se habian
usado para evaluar sesgos en estudios aleatorizados. La herramienta
recomendada por la Colaboracién Cochrane para evaluar el riesgo de
sesgo es una evaluacion basada en dominios, en la cual las evaluaciones
criticas son separadas para diferentes dominios. Es dificil demonstrar la
extension del sesgo en un estudio determinado, por lo tanto, es limitada la
posibilidad de validar cualquier herramienta propuesta. (Tabla 6).
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Tabla 6 — La Herramienta de la Colaboracion Cochrane para evaluar el

riesgo de sesgo

Dominio

Soporte para juicio

Revision del juicio
de los autores

Sesgo de seleccion

Generacion de
secuencia aleatoria

Describa el método usado para generar la
secuencia de asignacion con detalles suficientes
para permitir una evaluacién mostrando si se deben
producir grupos comparables.

Sesgo de seleccion (asi-
gnacion sesgada a las
intervenciones) debido a la
generacion inadecuada de
una secuencia aleatorizada.

Ocultacion de
asignacion

Describa el método utilizado para ocultar la
secuencia de asignacion con detalles suficientes
para determinar si asignaciones de intervencion
podrian haberse previsto antes o durante el

Sesgo de  selecciéon
(asignacion sesgada a las
intervenciones) debido a la
ocultacién inadecuada de

personal. Deben
hacerse evalua-ciones
para cada desenlace
principal (o clase de
desenlaces)

para cegar a los participantes y personal
involucrado en el estudio al respecto del
conocimiento de cual intervencion recibe el
participante. Brinde toda la informacién que
reporta la eficacia o no del cegamiento objetivado.

reclutamiento. asignaciones antes de
asignar a las personas.
Sesgo de performance
Cegamiento de los
participantes y de Describa todas las medidas utilizadas, si las hay, s
esgo de performance

debido al conocimiento de
intervenciones asignadas
por participantes y personal
durante el estudio.

Sesgo de deteccion

Cegamiento de la
evaluacion de desen-
lace. Deben hacerse
evaluaciones para cada
desenlace principal (o
clase de desenlaces)

Describa todas las medidas usadas, si las hay, para
cegar a los evaluadores del desenlace al
conocimiento de qué intervencién recibié cada
participante. Brinde toda la informacién que
reporta la eficacia o no del cegamiento objetivado.

Sesgo de deteccion debido

al conocimiento de las
intervenciones alocadas
por  evaluadores de
desenlace.

Sesgo de atricion

Datos incompletos
sobre  desenlaces
Deben hacerse eva-
luaciones para cada
desenlace principal (o
clases de desenlaces).

Describa cuan completos son los datos de desenlaces
para cada desenlace principal, incluso atriccion y
exclusiones del analisis. Mencione si la atricion y las
exclusiones se han relatado, nimeros en cada grupo
de intervencién (comparado a nimero total de
participantes aleatorizados), motivos por los cuales
se reportaron atriciones/exclusiones, y cualquier re-
inclusion en los analisis realizados por los autores
de revisiones.

Sesgo de atricién debido a
la cantidad, naturaleza o
manipulacién de datos
incompletos sobre
desenlaces.

Sesgo de informe

Informe selectivo

Mencione como se ha analizado la posibilidad de
informe de desenlace selectivo por los autores de
revisiones y qué se ha encontrado.

Sesgo de informe debido a
informe selectivo de
desenlace.

Otros sesgos

Otras fuentes
de sesgo

Mencione cualquier preocupaciéon importante
sobre sesgo no discutida en los demas dominios
de la herramienta. Si determinadas preguntas/
anotaciones se han pre-especificado en el
protocolo de la revisién, deben responderse cada
pregunta/anotacion.

Sesgo debido a problemas
no tratados en otra parte de
la tabla.




208

Mohsen Sadeghi Naini ® Vafa Rahimi Movaghar

;Qué puede violar la fuerza de las evidencias?

Hay factores en potencial que pueden reducir la calidad del cuerpo
de evidencias derivadas del analisis de datos reunidos de un ECA, como
propuesto en el enfoque GRADE. Esos puntos evaltan diferentes tipos
de sesgo en este diseio de estudio especifico para luego juzgar con
base en la fuerza global de evidencias derivadas de los estudios clinicos
incluidos. Por lo tanto, para un ECA este enfoque se describe como el
bloque fundamental del proceso de produccién de evidencias.

1. Limitaciones en el disefio e implementacién: El disefo de cada
estudio tiene algunas limitaciones potenciales que se deberian
considerar al incorporar su resultado a un ambiente clinico o a
una pregunta de investigacion. Para estudios aleatorizados, las
limitaciones potenciales serian:

* Ocultacion de asignacion.

e Cegamiento (especialmente cuando los desenlaces se evalGan
subjetivamente).

* Pérdida del seguimiento.

* Interrupcién temprana para beneficio o relatos selectivos de los
desenlaces.

2. Evidencias indirectas: Al usar los resultados del estudio, los
criterios de elegibilidad seguidos en aquel estudio deben evaluarse
y comparar con el actual escenario clinico. Por ejemplo, una version
restricta de pregunta principal en términos de poblacién,
intervencion, comparador o desenlaces puede producir evidencias
indirectas. Otras fuentes de informacion indirecta pueden surgir
de intervenciones estudiadas (por ejemplo, un estudio relevante
muestra una intervencion quirrgica implementada por un cirujano
sénior en un centro especializado, lo que podra traer efectos
indirectos de los efectos de la intervenciéon cuando realizada fuera
de centros especializados), de comparadores usados (por ejemplo,
si laintervencion en los grupos de controle es menos eficaz que el
tratamiento estandar), y de desenlaces evaluados (por ejemplo,
indirectos debido a desenlaces alternativos).

3. Heterogeneidad inexplicada o inconsistencia de resultados:
Estimativas con grandes diferencias sobre el efecto (heterogeneidad,
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en otras palabras), sin explicacién razonable, podrian reducir la
calidad de las evidencias.

4. Imprecision de resultados: Intervalos de confianza amplios,
independiente de la heterogeneidad, pueden llevar a la reduccién
de la calidad de las evidencias. Eso se puede tratar con el aumento
del tamafo de la muestra.

5. Alta probabilidad de sesgo de publicacion: La calidad del nivel
de evidencias se puede reducir si los investigadores no relatan
estudios (clasicamente aquellos que no presentan algin efecto:
sesgo de publicacion) o desenlaces (clasicamente aquellos que
pueden ser perjudiciales o para los cuales no se ha relatado ningtn
efecto: sesgo de informe de desenlace selectivo), con base en
resultados. La gran influencia de auspiciadores en un estudio hace
surgir la pregunta sobre la existencia de estudios no publicados
que sugieran la ausencia de beneficios.

LECTURA COMPLEMENTARIA

1. Hill N, Frappier-Davignon L, Morrison B. The periodic health
examination. Can Med Assoc J. 1979;121:1193-254.

2. Force CT, Examination PH. The perodic health examina 2. 1984 update.
1984;130.

3. Examination CTF on the PH. The periodic health examination: 2. 1987
update. TT - . C Can Med Assoc J. 1988;138(7):618-26.

4. Guyatt GH, Oxman AD, Vist GE, Kunz R, Falck-Ytter Y, Alonso-Coello
P, et al. GRADE: An emerging consensus on rating quality of evidence
and strength of recommendations. Vol. 9, Chinese Journal of Evidence-
Based Medicine. 2009. p. 8-11.

Agradecimiento

Agradecemos el trabajo de ediciéon de la lengua inglesa realizado
por la Sra. Bita Pourmand, afiliada al Research Development Center,
Sina Hospital, Tehran University of Medical Sciences.



210

Mohsen Sadeghi Naini ® Vafa Rahimi Movaghar

5. Sackett DL. Rules of evidence and clinical recommendations on the
use of antithrombotic agents. Chest. American College of Chest Physicians;
1986; 89(2): 25-35.

6. Judith Welsh, BSN M. Levels of evidence and analyzing the literature.
National Institutes of Health Library.

7. Howick J, Chalmers I, Glasziou P, Greenhalgh T, Heneghan C, Liberati
A, et al. Explanation of the 2011 Oxford Center for Evicence-BAsed
Medicine (OCEBM) Levels of Evicende (Backgroud Document). Oxford
Cent Evidence-Based Med. 2011;(12):1-8.

8. Force USPST. Guide to clinical preventive services. DIANE Publishing;
1989.

9. Howick J. The Philosophy of Evidence-Based Medicine. The Philosophy
of Evidence-Based Medicine. 2011.

10. Aronson JK, Hauben M. Anecdotes that provide definitive evidence.
BMJ Br Med J. 2006;333(7581):1267-1269.

11. How to read clinical journals: V: To distinguish useful from useless or
even harmful therapy. Can Med Assoc J. 1981;124(9):1.156-1.162.

12. Lee MJ, Norvell DC, Dettori JR. SMART Approach to Spine Clinical
Research. Thieme; 2013.

13. Glasziou P. When are randomised trials unnecessary/t? Picking signal
from noise Paul Glasziou and colleagues When are randomised trials
unnecessary/t?¢ Picking signal from noise. 2016; (May).

14. Schiinemann HJ, Oxman AD, Vist GE, Higgins JPT, Deeks ]J, Glasziou
P GG. Interpreting results and drawing conclusions. In: Higgins JPT GS,
editor. Cochrane Handbook for Systematic Reviews of Interventions
Version 510 (updated March 2011). The Cochrane Collaboration; 2011.

15. Walach H, Falkenberg T, Fennebg V, Lewith G, Jonas WB. Circular
instead of hierarchical/t: methodological principles for the evaluation of
complex interventions. 2006;9:1-9.

16. Higgins JPT, Altman DG SJ (editors). Chapter 8: Assessing risk of bias
in included studies. In: Higgins JPT GS, editor. Cochrane Handbook for
Systematic Reviews of Interventions Version 510 (updated March 2011)
[Internet]. The Cochrane Collaboration; 2011. Available from:
<www.cochrane-handbook.org>.

17. Moher D, Jadad AR, Nichol G, Penman M, Tugwell P, Walsh S. Assessing
the quality of randomized controlled trials: an annotated bibliography of
scales and checklists. Control Clin Trials. Elsevier; 1995;16(1):62-73.



f T

Cuando tenemos dara nuestra
pregunta, la cual nos lleva a l
realizar nuestm investigacian,

contaremos aon los resultados, ‘
MISMos que Nos perrmitirdn

fortalecer nuestras conclusiones

)
| B
|.I - —

mediante la Inferencia y pam g -
ello debemos de conocer los \h i r______ P
aspectos tedncos relacionados e

con la Bicestadistica Clinica,

de donde se denvard que obtengamos

conceptos que nos permita tomar dedsiones y aplicar el
conoamiento obtenido a nuestros pacientes y cumplir con
excelencia el papel de preveniry tratar las enfermedades,
incorporando los conceptos a b practica clinica.

De la Medicion a la Interpretacion, un proceso esencial que
vincula la investigacidn al mundo cotidiano y a la realidad, en
donde nuestras hipdtesis rodeadas de probabilidades buscan
encontrar el valor que establezca, si existen diferendas o no,
entre las opadones.

Mo olvidar que los nimeros son audos y no entienden de
razones, s ahl donde nuestro conodmiento y |a teora le dard
el valor real a los datos, ya que estos no nos da certeza de
ningun evento, simplemente nos indica la probabilidad que algo
pueda suceder.

José Maria liménez Avila Asdrubal Falavigna
Regional Reseaich Officer—405pine Latn Americ (haipesor—&05pine Latn Americ
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