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INTRODUCCION

Estas guias de laboratorio han sido elaboradas para los alumnos de pregrado del COLEGIO 
ODONTOLOGICO COLOMBIANO en area de Salud Publica. Dichas guias tienen como 
objetivo brindarle la posibilidad de aplicar los conocimientos adquiridos en bioestadistica.

El docente Lie. en Fisica y Matematicas Carlos Ovalle Perez diseno este trabajo teniendo 
como referenda el libro “DENTAL PUBLIC HEALTH BIOSTATISTICS1 de los 
doctores Jane A. Weintraub, Chester W. Douglas, Dennis Gilligs, esperando que este 
material sea una valiosa oportunidad de aprendizaje y obtenga de el, el maximo beneficio.



Todos los derechos reservados, ninguna parte de estos laboratorios puede ser 
reproducida o transmitida en ninguna forma, y por ningtm medio electrdnico, 
mecanico o de fotocopiadora



BIOESTADISTICA

INfROmiCCION:

OB-HH IVOS:

2. 1’sited podi a experimentar el nivel de significacidn

FOKMUT ACTON DE UNA HIPOTESIS NULA
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1. IMed podia fonnular min hipotesis mda y una hipotesiw 
a’teuimiva en una siftiacidu experimental dada.

en este rnismo ejeniplo.

TFinCEH RKIVJISft mF
FfOM.hUKi   
CODIGO:

LABORATORIO # 1 TEST DE JUPOTESIS, NIVEL DE SIGNIFICACTON 
V POTENCIA.

signifkativa entre el giupo A y el gmpo B’ o ‘la diferencia eutre las tasas fii6 
significative a tin nivel del 5*?n’,
S* nrlkn ci«r*h »Nhidi«Hcrt nwrn fbrmolnr estoF Pm ji ardirw* In
hnn fnrmulndo previamenle una hipotesiR nula, nna hipotesis alteniativa, y un mvel 
de >uim(ic:uion. Ahora exmninarenios niinuciosamenle que sigtiificaii esos 
knumos.

3. Usled podi a analizar el concepto de potencia en una situacidn experimental y 
aabcr poiqn? es important? en la detenninacidn del tamafto de una mnestra para el 
experimeuta.

En este laboratorio le explicaremos los conceptos de test 
,je hipotesif? y nivel de signifkacidn. Al leer la bibliograiU odontoldgica, usted 
h.rdlara ternunoR como ‘hipota'UB nuln\ 'Ijipotefdf? nltemativa y 'nivel de 
Riguificncidn , For eiemplo, listed encontrara enuriciados como 'bubo una diferencia

/, Que ca nun hipotesis nula ?
Supon,ya qne se eata Uevando a cabo un estudio para resolver inlen ogantes acerca 
de dikrencins entre dos tipos de selladores de fosas y fisnras. Una pregunta que 
podrfn tbrmiilnrse e«- Despnes de 10 afios hay una diferencin en In retencidn 
entre un aellador de niitocurado y nno que rcquiere un nluz ultiavioleta para aer 
polinierizado?. En esla .qitaacion, la hipotesis nula se podrfa fonnuhir. "No hay 
diferenciaeti laretencion de los dos selhidores despues de 10 afios’. (Jeneralmente 
una lupofepis nuln es el enuiicmdo de que no hay diferencin entre gnipof? o de que 
no factor no depend? del oh o (de ahi que se le denonune nula).



PROBLEMA 1.

PROBLEMA 2.

SIGNIHCACION
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Probemoa con otro ejemplo. Suponga que uated quiere saber si una marca de 
dentifrice, Brillo, es mejor que otra, Gol, para preevnir la caries dental. Cual 
seria en ese caso el enunciado de una hipotesis nula?.

INVESTIGACION ACERCA DE LA CREDIBILIDAD DE LA HIPOTESIS 
NULA

Suponga que usted tiene interes en establecer la hipotesis nula y altemativa para 
responder a la pregunta: Disminuye la aspirina en los pacientes el dolor posterior 
a la extraccidn, tanto como un compuesto de aspirina con codefna?. Que 
escribiria usred como eneunciado de la hipotesis altemativa en este caso?.

Se puede concebir una prueba de una hipotesis como una investigacion acerca de la 
credibilidad de la hipotesis nula Los resultados que obtenemos de una muestra 
apropiada, se comparan con ‘Io que esperamos que se produzca* si la hipotesis 
nula es verdadera, Como hay variacibn en el muestreo^ nunca podemos estar 
absolutamente seguros de que la muestra no halla sido una muestra no 
representativa de lapoblacidn total. Esto quiere decir que existe un aposibilidad de 
que hallamos extraido una muestra que indique que la hipotesis nula es falsa 
cuando en verdad es veraddera. La frase 'lo que esperamos que se produzca’puede 
parecer vaga en este momento.
Existen mbtodos matem&icos para cuantificar su expectativa de lo que producira la 
hipotesis nula si es verdadera.

Suponga que se ha llevado a cabo un estudio en la universidad de Boston, E.U.A. 
que revelo que el 38% de los odontologos encuestados estaba a favor de la 
educacidn permanente obligatoria como requisite para la renovacibn de la lisencia 
para ejercer la profesibn. y el 62% estaban en contra Si esta encuesta hubiera 
incluido a cada uno de los odontblogos de esa ciudad, podriamos decir con certeza 
absolutaque la hipotesis nula (no existe diferencia entre el nbmero de odontologos 
generales de la ciudad de cuestion que estan a favor y que se oponen a la educacibn 
obligatoria) es falsa. Sin embargo como solo tenemos los resultados de una muestra 
de odontblogos, esos resultados se pueden deber unicamente a variacibn por azar.



PROBLEMA 3.

la signification. ^Que quiere decir nivel de

PROBLEMA 4.

iQue piensa usted que significap < 0.01?

Examinemos un ejemplo relative a 
signification del 5%?

l.^que corremos un 5% de riesgo de exponer incorrectamente lahipotesis nuiai 
l.^que corremos un 5% de riesgo de que nuestra hipotesis no sea representativa si 
la hipotesis nula es verdadera? .
l^que corremos un 5% de nesgo de obtener unamuestra nio representativa si la 
hipotesis altemativa es verdadera?
4.^que corremos un 5% de riesgo de tomar un adecision equivocada, cualquiera 
que sea la hipotesis verdadera?.

Aqui es donde entra ajugar el nivel de significaciOn. Sabemos que si nos basamos 
en una muestra siempre tendremos alguna posibilidad de obtener im amuestra no 
representativa De esta manera, como siempre habiA alguna posibilidad de que la 
muestra en cuyas mediciones noa basamos sea no representativa, corremos el 
riesgo de decir que lahipotesis nula es falsa cuando en realidad es verdadera. El 
nivel de si.gnificacion es el riesgo que estamos dispuestos a correr de que una 
muestra que mostro una diferencia haya sido engafiosa Es decir, engafiosa en el 
sentido de que la diferencia observada se debia solo al azar.
Por ejemplo el enunciado Ta diferencia entre e! porcentaje de odontdlogos a favor 
y en contra de la education permanente obligaioria foe significaiivo con un nivel 
del 5% , significa que existe un 5% de que nuestra muestra haya evidenciado una 
diferencia aim cuando no exista diferencia entre los dos porcent^jes. el ‘nivel es el 
grado de riesgo que estamos dispuestos a correr de haber obtenido una muestra no 
representativa Otra forma de enunciar esto mismo es ‘solo una muestra de cada 20 
(1/20=0.05 o 5%) nos mostraria una diferencia tan grande como la de esta muestra 
si el enunciado de la hipotesis nula foera verdadaero. En estas condiciones 
concluimos que la hipotesis nula es falsa , aim sabiendo que hay una posibilidad 
entre 20 que hayyamos sido engaftados por una muestra poco representativa. La 
condiciOn de que'la hipotesis nula es falsa a un nivel del 5% puede considerarse 
como razonable indicio en contra de la hipotesis nula. La conclusion de que la 
hipotesis nulaes falsa a un nivel del 1% puede considerarse como claro indicio en 
contra de la hipotesis nula.



Tabla 1.1

Suponiendo a=0.05 y p=0.10

25% 35%5% 10%

PROBLEMA 5.

PROBLEMA 6.
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Tas a de Gxito para 
el peor tratamiento (Brillo)

Suponiendo un error de tipi I de 5% y una potencia dei 90%, ^Que tamafio de 
muestrase requeriria si Brillo redujese un 25% y Gol un 30% las caries dentales.

Apartir de estos ejemploy puede listed observar quo cuanto menor es la diferencia 
por detectar mas sujetos se necesitan para estar en condiciones de tomar la 
desiciun corrects.

TAMAflO DE LA MUESTRA REQUERIDO POR GRUPO DE 
TRATAMIENTO

910
1680
2100

260
440
520

Superacidn de la tasa de exito 
con d mejor tratamiento (Gol)

31
40
35

10%
25%
5W

54
77
77

^Que sucede con el tamano requerido de lamuestra si sobreestimamos la diferencia 
entre Brillo y Gol (si, por ejemplo, la diferencia entre los dos dentifrices es en 
realidad 10% y no 25%, como originalmente se supuso.)?.



P= 1 - potencia

Por lo tanto si la potencia es igual a 90%, solo deseamos correr un riesgo del 10% 
de posibilidades de cometer un error beta (p= 0.10). De conformidad con l;a 
diferencia sospechada. de que Gol es mejor que Brillo, variara ei tamailo de la 
muestra requerida Nuevamente, supongamos que sospechamos que los sujetos que 
utilicen Brillo tendran una mejora del 25% en su problema de caries, mientras que 
los que usen Gol experimentaran una mejora del 50%. La tabla 1.1 muestra los 
tamaflos minimos de la muestra que se requieren por cada grupo para garantizar que 
no se corneta un error beta cuando se hay a fijado alfa en 0.05 y beta en 0.10, 
consultando la tabla, comprobamos que necesitamos por lo menos 77 sujetos en 
cada grupo para asegurar con un 90% de probabilidad que estaremos en 
condiciones de detectar diferencias del 25% entre los dos dentifi icos.
Tambien se debe notar que si se aumenta el error alfa, se disminuye el error beta de 
un experimento con una muestra de determinado tamafio.

Para proceder asi, hay que adivinar o estimar a partir de trabajos previos, la 
diferencia verdadera entre tratamientos y lavarianza de lapoblacion.
Es importante adivinar con tanta precision como sea posible, pues ei error beta es 
nmy sensible a las cantidades. La determinacidn el tamafio de la muestra depende 
por lo tanto de: 1. El grade de error ct y p que usted como investigador esta 
dispuesto a aceptar, 2. la magnitud de la diferencia entre tratamientos por detectar, 
y 3. la varianza de la poblacion pertinente.
Para ilustrar como el tamafio de la muestra y la diferencia entre tratamientos 
aumentan nuestras posibilidades de cometer un error beta, tomemos el ejemplo 
anterior, cuando queriamos saber si el dentifi’ico Brillo es mejor para prevenir la 
caries dental que el dentifi’ico Gol . Nuestra hipotesis nula dice que no existe 
diferencia entre el efecto cariostfitico de los dentifi icos , mientras que la hipotesis 
altemativa dice que Gol es mejor que Brillo, supongamos que queremos:
1. Estar 95% seguros de que no rechazamos la hipotesis nula cuando es verdadera 
En otras palabras solo deseamos correr un 5% de riesgo en las posibilidades de 
cometer un error alfa
2. Tambien deseamos estar 90% seguros de que rechazaremos la hipotesis nula 
cuando la hipotesis altemarivaes correcta (potencia= 0.90)
Como el error beta es el complemento de la potencia, ambos se relacionan de la 
siguiente forma:



MAS ACERCA DE LA HEPOTESIS NULA
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POTENCIA
La capacidad de un eatudio para detectar un a diferencia entre tratamientos si la 
hipotesis altemativa es verdadera se conoce como potencia de un estudio.
Lapotencia depende de 1. lamagnitud de la diferencia entre los dos tratamientos, 
que se debe detectar, 2. el nfimero de sujetos de cada tratainiento, que se incorpora 
al estudio, 3. la varianza de lapoblacidn, y 4. el error a que estamos utilizando.
El establecimiento de la diferencia entre los dos tratamientos que se desea detectar 
y, aparhr de alii, la determinacidn del numero de sujetos que se necesitan antes de 
comenzar el estudio, ayuda a evitar un error beta

Si la meta de un estudio es si se rechaza o no la hipotesis mila ^como podemos 
estar seguros de que tomamos la decision correcta?. supongamos que volvemos al 
ejemplo en el cual la hipotesis nula dice, ‘no existe diferencia en lareduccidn del 
dolor podsterior a la extraccidn entre unos pacientes a quienes se dio aspirina y 
otros a los que se les suministrd aspirina con codelna’. Las hipotesis altemativa es, 
por supuesto, que existe diferencia Si quisieramos tomar la decision correcta 
deberlamos;
1. Rechazar la hipotesis nula cuando los tratamientos son diferentes o
2. No rechazar la hipotesis nula si en verdad los tratamientos no difieren.

Recuerde que cuando analizamos los niveles de significacidn asumimos que la 
hipotesis nula es verdadera ; en otras palabras, en realidad no hay diferencia en la 
reduccidn del dolor si se suminisfra aspirina o aspirina con codefna. Con un nivel 
de significacidn del 5% para la hipotesis nula, el 95% de las veces obtendremos 
una muestra indicativa de que no existe diferencia entre ambos tratamientos. 
Ademas, solo corremos un 5% de riesgo de obtener un amuestra que indique una 
diferencia significativa entre los dos tratamientos. En otras palabras. solo tenemos 
un 5% de posibiliodades de Hegar a la decision equivocada; Equivocadamente 
rechazaremos la hipotesis nula el 5% de las veces, cuando en realidad es 
verdadera Este tipo de decision equivocada se conoce como error de tipo I o error 
(a). Unamuestrarepresentativaseleccionda aleatoriamente ayuda ano cometer un- 
error alfa.
^Que oasa si en realidad los tratamientos difieren?. En otras palabras , si la 
hipotesis altemativa es verdadera, el alibio posterior a la extraccidn es diferente 
con aspirina y con aspirina mds codelna Existe una posibilidad, por supuesto, de 
que lleguemos a una decision equivocada tambien en este caso: declaremos que no 
existe diferencia entre aspirina y aspirina con codeina cuando en realidad si existe 
diferencia Este tipo de error se conoce como error de tipo II o beta (p). ^cbmo 
podemos asegurar que no cometeremos un error sino que rechazamos la hipotesis 
nula cuando es verdadera la altemativa?.



diferencia entre dos o m&B

REVISION
1. Hipotesis nula

costo y el tiempo que entrafia la utilizacion de mayor cantidad de HUjeios en 
estudio, todo investigador debe poner en la balanza los.
auer-^mos mantener un ntimero bajo de sujetos en un estudio, p , ’
cZ'eX 7a potency del estudio.Si un estud.o puede concretar eSe equ>l >o 
dice que es eficiente. Tedricamente, cuanto mayor sea a ^r“™“““equ 
podamoa adivinar la diferencia , mejor sera nuestra selecmdn del tamafio de

utiilizai Brmo o Gol y que los que uaan Brillo experimentan una mejona del 5TO 
"n“les en comparacidn con una mejoria del 55% para los usuanosi d> Gol. 
Esta diferencia del 5% entre los dos gmpos gerla dslad.sbcamente sign * 
Sta embargo, sera el juicioso investigador (o cllmco) qmen detennme si 
pequefia diferencia en clinicamente sigmticahva

no hay diferencia entre doB oes el enunciado de que 
tratamientos o factores de investigacidn.

2. Hipotesis altemativaes el enunciado de que hay una 
tratamientos o factores de investigacion.

• ‘"™d- 
nuestra muestra no sea representativa,

4 Si llevamos a cabo un test de s.gnificacibn con los dates obtenidos de nuestra
SSX e“Xde nuestro test es 

p< 0.05, podemos rechazar nuestra hipotesis nula.

5 Con los resultados del test de significacion podemos Hegar a dos respuestas 
difeJentes: aceptar o rechazar la hipotesis nula. Lafmalidad del analmm es tomar 

decision correcta.



Tabla 1.2

Decisidn correcta

Decisodn correcta

10

9, La potencia de un estudio es la posibilidad de detectar la diferencia entre dos 
muestras si la hipotesis altemativa es verdadera.

Result ado de un test 
de signiflcacidn

Esiadisticamente es 
significativo; rechace 
la hipotesis nuia

Estadisticamente no es 
significativo. no rechace 
la hipoteis nula

6. Error de tipo I o alfa. Esta decision erronea es el resultado de rechazar la 
hipotesis nula cuando en realidad es verdadera. El establecimiento del nivel de 
significacidn del 5% implica que, como investigador, listed esU dispuesto a aceptar 
un 5% de posibilidades de cometer un error alfa.

8. Error de tipoll o beta. Esta decisidn erromea es el resultado de no rechazar la 
hipotesis cuando en realidad es verdadera

7. Una muestra representativa seleccionada aleatoriamente y un buen disefio en el 
estudio ayudan a aumentar la probabilidad de aumentar un error alfa

La hipotesis nula 
es verdadera

Error de tipo I 
o alfa (a)

la hipotesis altemativa 
es verdadera

Error de tipo II 
o beta ( p )

10. La potencia depende de 1. La magnitud de la diferencia por detectar, 2. el 
tamailo de lamuestra en el estudio, y 3. el error alfa. Si la diferencia es grande, se 
necesitan pocos sujetos en el estudio. Por el contrario, si la diferencia es pequefia, 
se requiere un tamailo de muestra grande. Mas aun, si se deja que aumente el error 
alfa, disminuye el error beta



TEST FINAL #1.

^Cuil de los siguientes enunciados es adecuado para la hipotesis nula?1.

2.

Y que pasa con el nivel de significacidn? El awtor did a entender que;3.

4.

a) Existe una diferencia en el promedio de profundidad de bolsa periodontal 
entre individuos del gnipo A y del grupo B.

b) No existe diferencia en el promedio de profundidad de bolsa periodontal 
entre individuos del gnipo A y del grupo B.

c) No existe diferencia de variabilidad de muestras entre los grupos A y B.
d) Los grupos A y B incluyen diferentes tipos de individuos en lo que respecta 

a profundidad de bolsa periodontal.

^Es uno de estos enunciados una formulacidn adecuada para la hipotesis 
altemativa?. Si es asl, ^CuAl? Si no lo es, ^Cudl es la hipotesis altemativa?

Si quisieramos estar mds convencidos de que las conclusiones del autor fueron 
v&lidas, £ Que otra informacidn nos hubiera sido titil? ^por qu£?

a) ^Existen 5% de posibilidades de que (el autor) haya observado una 
diferencia?

b) ^Esta de acuerdo (el autor) con la hipotesis nula, sabiendo que existe como 
mucho un 5% de posibilidades de que haya trabajado con una muestra no 
representativa?

c) 4N0 estd de acuerdo (el autor) con la hipotesis nula-. sabiendo que existe 
como mucho un 5% de posibilidades de estar equivocado?

d) 4N0 esta de acuerdo (el autor) con la hipotesis altemativa el 5% de las 
veces?

a) El valor del error beta
b) La media y el error estandar del gnipo A y del gnipo B.
c) El tamafio de muestra de cada gnipo
d) Todas las anteriores.

Cuando listed lee uri enunciodo con los reaultadoa de una compai acidn en fnncidn 
del nivel de significacidn 0 de un porcentaje de significacidn, hay tres conceptos 
asociados con ese enunciado: lahipotesis nula, la hipotesis altemativay el nivel de 
significacion. Tratemos de combinat estos tres conceptos.
Suponga que, despues de haberse tornado mediciones de profundidad de bolsa 
periodontal en dos brupos de pacientes, el resultado se enunciarA asi:
Tlubo una diferencia significativa en cuanto al promedio de profundidad de bolsa 
periodontal entre el grupo A y el grupo B aim nivel del 5%’.



PROBIEMA NO 1

PROBLEMA No 2

PROBLbMA No 3

PROBIEMA No 4

PROBLEIVIA NO 5

%

HOJA DK RESHffiCTAS 
lasoratosuo n, 
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PROBLEMA No 7

PROBLEMA No 8

PROBLEMA No 9

10PROBLEMA No
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BIOESTADISTICA

Tabla 2.1

Gnipo A

Grupo B

OBJETIVOS

1. A partir del enunciado de los resultados de un experimento ciinico, usted podra 
confeccionar una tabla de 2*2 y calcular ima estadistica chi-cuadi ado.
2. Usted podra interpretar el valor calculado de una esti’adistica chi-cuadrado en el 
caso de este experimento clinico.
3. Usted podra identificar entre cuatro elecciones posibles una interpretacion 
correcta de una estadistica chi-cuadrado.

Con la 
carflcieristka

sin la
caracteristica

Nuestra hipotesis nula es “no exist® diferencia en ia produccion de quienes en el 
grupo A tienen la caracteristica y la produccidn de quienes latienen en el grupo B“. 
En este laboratorio usted veri como se puede hacer un calculo para investigar en 
forma cuantitativa esta hipotesis nula

LABORATORIO # 2 1A ESTADISTICA CHI-CUADRADO APLICADA A
UNATABLADE2*2

TERCER SEMESTRE
NOMBRE:
CODIGO: 

INTRODUCCION: Tai vez usted recuerde que en el laboratorio #1 dijimos
que existlan m&odos matemdticos para evaluar la credibilida de la hipotesis nula. 
Uno de estos metodos es la pnieba de chi-cuadrado. Es una prueba utilizada con 
frecuencia, que se puede aplicar sin herramientas matemdticas complejas. El 
simbolo x se llama “chi-cuadrado”y se refiere a una distribucidn estr&distica que 
es la base de la prueba. En este laboratorio utilizaremos este mdtodo para encarar 
un tipo especifico de situacidn. Encaremos un problema en el que compararemos 
dos grupos (digamos el gnipo A y el gnipo B) con respecto a alguna caracteristica. 
Tendremos una tabulacidn del nhmero de observaciones en el grupo A y en el 
grupo B, presentada de esta forma:



TABLA DE 2 * 2

Tabla 2.2

Total

Gnipo A: una Besidn 50 32 82

Grupo B; varias gesiones 75 133 208

PROBLEMA 1.

Con dolor Sin dolor Total

Una sesion 50 32 82

Varias sesiones 75 133 208

Total (ambos grupos) 125 165 290

16

Suponga que listed este llevando a cabo un estudio para coinparai’ las escuelas 
postoperatorias experimentadas por pacientes que reciben tratamiento endod6ntico 
en una o varias seciones en dientes con el mismo diagn6stico previo.
Deapues de completar el tratamiento, se aolicitd a los pacientes que remitieran 
comunicaciones en las que indicasen si hablan tenido o no dolor postoperatorio. La 
tabla siguiente muestra los resultados.

Consulte la tabla y conteste; ^Cuantos pacientes experimentaron dolor en la muestra 
combinada de los dos grupos?

Con la 
caracterlstica 

con dolor

Sin la 
caracteristka 

sin dolor

Nuestra tabla completa ahora es:

Puede verse que esta tabla tiene una forma similar a la que se indico en la 
introduccidn. La tabla nos dice que hubo 82 pacientes que fueron tratados en una 
sola sesidn y 208 que fueron atendidos en varias sesiones (un total de 290 
pacientes entre los dos grupos). NotaM que hay dos grupos y dos caracteristicas. 
Este tipo de tabla se conoce como tabla de 2 * 2. El *por'se simboliza por medio 
de **’ y escribimos 2*2. En realidad hay 2*2=4 categorias de observaciones en la 
tabla: pacientes de una sesidn con dolor, pacientes de una sesidn sin dolor, 
pacientes de varias sesiones con dolor y pacientes de varias sesiones sin dolor.



TABLA DE 2 • 2

Tabla 2.2

Total

Grupo A: una sesidn 50 32 82

Gnipo B: varias sesiones 75 133 208

PROBLEMA 1.

Con dolor Sin dolor Total

Una sesidn 50 32 82

Varias sesiones 75 133 208

Total (ambos grupos) 125 165 290

Consuite la tabla y contest©; ^Cuantos pacientes experimentaron dolor ©n la muestra 
combinada d© los dos grupos?

Con la 
caracteristlca 

con dolor

Sin la 
caracteristlca 

sin dolor

Nuestra tabla compl©ta ahora ©s:

Puede verse que esta tabla tiene una forma similar a la que se indico en la 
introduccidn. La tabla nos dice que hubo 82 pacientes que fiieron tratados en una 
sola sesidn y 208 que fiieron atendidos en varias sesiones (un total de 290 
pacientes entre los dos grupos). Notari que hay dos grupos y dos caracteristicas. 
Est© tipo de tabla se conoce como tabla de 2 * 2. El ‘por’se simboliza por medio 
de y escribimos 2*2. En realidad hay 2*2=4 categorias de observaciones en la 
tabla; pacientes de una sesidn con dolor, pacientes de una sesidn sin dolor, 
pacientes de varias sesiones con dolor y pacientes de varias sesiones sin dolor.

Suponga que usted eate llevando a cabo un estudio para comparar la& escuelaa 
postoperatorias experimentadaa por pacientes que reciben tratamiento endodOntico 
en una o varias seciones en dientes con el mismo diagnostico previo.
Despues de completar el tratamiento, se solicitO a los pacientes que remitieran 
comunicaciones en las que indicasen si habtan tenido o no dolor postoperatorio. La 
tabla siguiente muestra los resultados.



UTBLI2ACION DE LA TABLA PARA EVALUAR UNA HIPOTESIS NULA

PROBLEMA 2.

PROBLEMA 3.

PROBLEMA 4.
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Consultando la tabla, ^cuantoa pacientes de variaa aeciones esperarfa listed que 
hubiesen experimentado dolor, si la hipotesis nula fuera verdadera?

Aplicando la definicidn el capltulo sobre test de hipotesis, ^Cudl ser& la hipotesis 
nula en este ejemplo?

Recuerde que ahn as! es una tabla de 2*2; los totales son un grupo o caracteristica 
por separado.

Estamos aiiora listos para tomar la informacion de la tabla y evaluar una hipotesis 
nula apropiada (recuerde que la hipotesis nula se establecid antes de iniciar el 
estudio).

Si realmente no existe diferencia en la proporcidn de pacientes que informaron que 
habian experimentado dolor entre los dos grupos (sesion unica o varias sesiones), 
en cada grupo tendrfa que haber aproximadamente la misma proporcidn de 
pacientes que hubiesen informado que habian tenido dolor, o sea 0.431.
Suponga que la proporciOn de pacientes que informaron que habian tenido dolor en 
varies grupos combinados fuera igual a 0.431 y que listed supiera que hubo 49 
pacientes en la muestra. Si la hipotesis nula es verdadera (no existe diferencia en la 
proporcion entre los dos grupos) ^cuantos de estos 49 pacientes espera usted que 
hubieran experimentado dolor postoperatorio?
Su espectativa seria49 * 0.431 = 21 pacientes con dolor postoperatorio.

^Cudl es la proporcion de pacientes (ambos grupos combinados) que informaron 
que habian sentido dolor postoperatorio en esta muestra?

Si la hipotesis nula es verdadera, no deberia existir diferencia en las 
proposiciones de pacientes de una sola sesion que sufrieron dolor y de los grupos 
de ambos tratamientos combinados que experimentaron esa sesion. (Io mismo es 
v61ido para los pacientes de varias seciones). ^Tiene esto sentido?
Hagamos algunos c&lculos para ilusfrar la cuestiOn un poco m6s.



Tabla 2.4

Categorfa Observado Esperado

Una sesidn: con dolor 50 35

Una sesion: sin dolor 32 47

Varias sesiones: con dolor 75 90

Varias sesiones? sin dolor 133 118

Total de lafila * Total de lacolumna
Valor esperado = 

Total general

Una forma facil para calcular el valor esperado para cada una de las cuatro celdas 
de la tabla de 2*2 es utilizar lafdrmulasiguiente:

De la misma forma podemos calcular el numero esperado de pacientes de cada 
grupo que iniormaron que no habian tenido dolor. El numero esperado de pacientes 
de una sesidn que informaron que no habian experimentado dolor = 82*0.569 -- 47 
y el nhmero esperado de pacientes de varias sesiones que informaron que no habian 
tenido dolor = 208*0.569 = 118.
Recuerde que por esperado'entendemos el numero dentro de cada grupo que 
anticipamos encontrar si la hipotesis nula es verdadera, o sea, si no existe 
diferencia entre los dos grupos de tratamiento en lo que respecta a dolor 
postoperatorio.
La estadistica chi-cuadi'ado se puede considerar en t&rminos generales como una 
comparacion cuantitativa entre lo que calculamos como esperado (sobre la base de 
laproprcidn de la carcacteristica en ambos grupos combinados) y lo observado en 
realidad. Resumamos lo que hemos calculado como niimeros esperados para cada 
categoria y lo que hemos observado en realidad en la tabla



Para la celda ‘una sesidn: con dolor’ el crilculo es:

(82 * 125)/290 35

1. La diferencia entre lo observado y lo esperado es 75 - 90 - -15.

225.

PROBLEMA 5.

20

3. El cuadrado de la diferencia dividido por el numero esperado en esta 
categorfa es 225 / 90 = 2.50

Pruebe con los paaos 15 2 y 3 para la categorfa ‘variaa sesiones sin dolor1. ^Cual 
seria el cuadrado de la diferencia dividido por el numero esperado?

1. Calculamos la diferencia entre los valores observados (O) y los esperados (E), 
o sea, (O - E).

2
2. Elevamos esta diferencia al cuadrado, (O - E)

2
3. Dividimos el cuadrado de la diferencia por el valor esperado, (O - E) / E 

Tomemos un ejemplo de nuestra tabla. Para la categorfa :varias sesiones: con
dolor’

2
2. El cuadrado de la diferencia es (15)

Nuestro paso final es sumar los valores del paso tres en todas las categorfas.
El resultado final que obtenemos es el valor de la estadfstica chi-cuadrado. Es util 
realizar el c^lculo utilizando la tabla siguiente, en la que el numero observado en 
cada categorfa se indica con una (O) y el numero esperado con una (E).

Si la hipotesis nula es verdadera, la diferencia entre lo observado y io esperado 
debe ser pequetla. Cuanto mayores sean estas diferencias, menos creible sera la 
hipotesis nula La estradistica chi-cuadrado se basa en esto. Para comenzar a 
calcular la estadfstica chi-cuadrado miramosd cada categorfa y:



(O - E)O ECategoria

1

2

3

4

Total

El total de la Qltima colunma es el valor de la eatadiatica chi-cuadrado.

PROBLEMA 6.

PROBLEMA 7.

Recuerde que «n nueetro ejemplo hay cuatro categorfas. una para cada celda de la 
tabla de 2*2. ^Cuil es la estadlBtica chi-cuadrado para esta tabla?

2
(O-E)/E

2
(O-E)

Una de las utilidades de esta tabla consiste en brindamos un mecanismo para 
controlar nuestros calculos. Los ntimeros esperados que calculamos anteriomiente 
pueden verse como una reubicacidn edl nlimero total de observaciones de la tabla. 
Awl, para calcular los valorem esperados, coinenzanios con el nlimero total de 
observaciones y trab^amos hacia atras. Por ello, la suma de todos los valores 
esperados sera igual a la suma de todos los valores observados (total de la 
columna E = total de la columna O). Puede haber una pequeiia diferencia entre los 
totales por errores de redondeo, pero una diferencia muy grande indica un error de 
cdlculo.

^Que pasa con el total de O - E? Como los totales para O y E son iguales, los 
numeros esperados en las celdas no pueden ser siempre m&s grandes o m&s 
pequefios que los valores observados. Por lo tanto O - E no puede ser siempre 
positive ni siempre negative. Los valores positives de O - E en algunas celdas 
seran compensados por los valores negatives de otras celdas.
^.Cual esperai ia que fiiese el total de O - E?



ENTERPRETACION DE LA ESTADISTICA CHI-CUADRADO

RESUMEN

1. Hemmos encontrado una diferencia significativa entre grupos;

2. Es improbable que esta diferencia se deba solamente a 1 azar;

3. Rechazamos la hipotesis nula

22

Si la estadistica chi-cuadrado es mayor o icual que el valor crltico que hemos 
seleccionado:

Recuerde que dijimos que si la hipotesis nula es verdadera, la diferencia O - E 
para cada categorfa (o celda) debe ser chica, y que, por lo tanto, tambien debe ser 
pequefio el valor de chi-cuadrado. Por supuesto, si la hipotesis nula es falsa, la 
estadistica chi-cuadrado calculada serA mas grande. Por consiguiente, si 
observamos un valor de chi-cuadrado muy pequefio, tendremos que aceptar la 
hipotesis nula (no existe diferencia entre los grupos), pero si observamos un valor 
de chi-cuadrado muy grande, tenderemos a rechazar la hipotesis nula (existe 
diferencia entre los grupos). Notese, sin embargo, que esta linea de razonamiento 
con un soporte estadfstico en realidad nunca prueba nada Todavia nos vemos 
enfrentados a la decision de aceptar o rechazar al go en un estado de incertidumbre. 
Claro que ahora hemos limitado las posibilidades de cometer un error y las hemos 
hecho muy pequefias.
En este momento usted se debe estar preguntando ^CuOn pequefio es Io pequefio? o 
/,en que valor de la estadistica chi-cuadrado rechazamos la hipotesis nula?. Bueno, 
recuerde que existe siempre una posibilidad de observar un valor elevado de chi- 
cuadrado solo por casualidad. Los expertos en estadistica han tabulado las 
posibilidades de que chi-cuadrado este por encima de ciertos valores cuando la 
hipotesis nula es en verdad verdaredra Estos valores se denominan ‘valores 
criticos’. Se calculan para que correspondan con el nivel de significacion de la 
prueba (recuerde que el concepto de nivel de signifocacion es la probabilidad de 
obtener una muestra no representativa cuando la hipotesis nula es verdadera). Por 
ejemplo, para una tabla de 2*2, la probabilidad de que la estadistica chi-cuadrado 
sea mayor que 3.84 cuando la hipotesis nula es verdadera es (0.05). De esta forma, 
paraun test de hipotesis a nivel del 5%, el valor critico es 3.84. (Nota: el uso de 
grades de libertad , necesarios para determinar el valor critico, se estudia en el 
proximo laboratorio). Decimos que la hipotesis nula es probablemente falsa, o sea 
que rechazamos la hipotesis nula, si observamos un valor de chi-cuadrado de 3.84 
o mas. De lo contrario no rechazamos la hipotesis nula - no encontramos una 
diferencia significativa



PROBLEMA 8.

PROBLEMA 9.

ha calculado hubiera sido 2.71. En

REVISION

1. La estadfstica chi-cuadrado es la suma de los valores

Z 

EEsperado

Volviendo anueatro ejemplo, si el nivel de significaci6n del test de hipotesis fu£ 
del 5%. ^rechazariamos la hipotesis nula (en otras palabras, enconirariamos una 
diferencia significativa en la proporcidn de pacientes que experimentaron dolor 
despues de ser tratados en una seeidn y que sufrieron dolor luego de varias 
sesiones) o no la rechazarianios, basandonos en la estadistica chi-cuadrado 
calculada?

(O-E)

Suponga que la estadistica chi-cuadrado que se 
este caso, ^Qu6 dirfausted de lahipotesis nula?

2
(Observado - Esperado)

2. Los resultados obtenidos se pueden deber al azar o a la variacidn de las 
muestras y por ello no son concluyentes.

Si la estadistica chi-cuadrado es menor que el valor crltico que hemos 
seleccionado:

1. Hemos encontrado una diferencia no significativa entre los grupos en esta 
muestra.

3. Aceptamos o no rechazamos lahipotesis nula.
Nuevamente, esto no significa que hayamos comprobado la hipotesis nula; solo 
quiere decir que no tenemos pruebas suficientes para contradecirla a partir de 
este experimento en particular.



TEST FINAL #2.

Cafcule el valor de la eBtadfstica chi-cuadrado para esta tabla.3:

4.

5.
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2. El valor de chi-euadrado as! cakulado se compara con el valor crftico de una 
tabla para detenninar si aceptamos o rechazamos lahipotesis nula.

1. Confeccione una tabla de 2*2 para los dos tipos de tratamientos e indique dentro 
de cada grupo el niimero de pacientes con y sin cicairizacion.

2. Calcule el ndmero esperado de pacientes con y sin signos de sicatrizacion para 
cada grupo sobre la base de la tabla anterior.

Seleccione la respuesta que mejor se jyuste al siguiente enunciado. 
Una estadletica chi-cuadrado es un valor que ;

2
Donde (0 - E) / E se calcula para cada categorla o celda de la tabla

a) Nos da unamedida de io bien que hemos confeccionado una tabla de 2*2
b) Nos daunamedida del nivel de signification del test
c) Se compara con un valor crltico para establecer el nivel de signification
d) Se compara con un valor crltico para detenninar si aceptamos o rechazamos 

la hipotesis nula.

En el mismo estudio endoddntico, 250 pacientes fueron examinados una vez mas 
radiograficamente en busca de signos de cicatrizacibn osea. Habla 76 tratados en 
una sola sesibn y 174 tratados en varias sesiones. De los que fueron tratados en una 
sola sesibn, 65 mostraban signos de cicatrizacibn osea, de los pacientes tratados en 
varias visitas, 18 no mostraban signos de cicatrizacibn en el examen radiogrbfico.

Pruebe la hipotesis nula de que no existe diferencia en la cicatrizacibn entre los 
dos grupos tratados al nivel del 5%. El valor crltico para este caso es 3,84.
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BIOESTADISTICA

LABORATORIO#?.

OBJETIVOS

GRADOS DE LIBERTAD

4. Usted podr& interpretar la estadfstica chi-cuadrado calculada en cumplimiento 
del objetivo 2.

2. Usted podra calcular el valor de la estadistica chi-cuadrado en cualquier tabla 
de (f * c).

TABLAS DE CONTINGENCIA Y GRADOS DE 
LIBERTAD.

TERCER SEMESTRE
NOMBRE
CODIGO

Suponga usted que esti analizando losresultadosde una encuesta llevada a cabno 
para determinar la relacidn entre la actitud que se manifiesta respecto de la 
fluoracidn y el comocimiento que de ella se tiene. Los encuestados fiieron elegidos 
de modo que fiiesen representativos del publico en general. Los resultados de esta 
encuesta en particular se resumen en la tabla 3.1. Esta tabla tiene tres filas y tres 
columnar.

En el laboratorio anterior se expusieron aigunos de los 
se necesitan para analizar tablas con mas de dos filas o

1. Usted podra calcular el nhmero de grados de libertad de la estadistica chi- 
cuadrado para analizar la hipotesis nula de la no existencia de asociacion entre la 
variable de las filas y de las columnas en cualquier tabla de (f*c).

3. Utilizando una tabla de la distribucidn de chi-cuadrado (tabla 3.5), usted podr& 
determinar el valor apropiadocon el que se debe comparar la estadistica chi- 
cuadrado para evaluar la credibilidad de la hipotesis nula

INTRODUCCTON: 
principios b^sicos que 
columnas. En general decimos que una tabla con (f) filas y € columnas es una tabla 
de (f * c) o tabla de contmgencia. Sin embargo, para que usted pueda manejar 
tablas mas grandes, hay que explicarle un nuevo concepto; el de grados de libertad. 
Entendiendolo, usted podr& analizar una tabla de cualquier tamafio mds o monos de 
la forma en que procedid con la tabla de 2*2.



Tabla 3.1

correcto Total

Total 302 172 202 676

PROBLEMA 1.

CALCULO DE LA ESTADISTICA CHI-CUADRADO

31

Suponga listed que le dieran a conocer tan solo log valorem fijoa totaled para las 
fiias y columnar de la tabla 3.1 y que las 9 celdas internas estuvieran vacias, 
^.Cuantas de estas 9 celdas se pueden Ilenar sin ningina restriccidn por parte de las 
otras celdas? (quiza este problema le resulte algo coniplejo, piense bien)

Favorable
Indedso 
Desfavorable

Actitud hada 
la fiuoradon

209
61
32

151
31
20

440
159
77

NUMERO DE ENCDESTADOS AGRUPADOS POR SU ACTITUD 
HACIA LA FLUORACION Y SU CONOCEWIENTO DE ESTE PROCESO

80
67
25

Notary usted que se incluyen en la tabla los totales de las filas y de las columnar. 
Tome estos totales como cantidades fijas y las celdad de la tabla como variables. 
En el primer problema se expone el concepto de grados de libertad

Lo que fiindamentalmente interesa en esta tabla es saber si hay diferencias entre el 
conocimiento que la gente tiene sobre la fluoracion y la actitud que adopta hacia 
ella
La hipotesis nula se puede enunciar de la forma siguiente: No existen diferencias 
entre quienes demostraron un conocimiento correcto, incorrect© o incierto de lo 
que es la fluoracion con respecto a su actitud ante la fluoracibn del agua 
suministrada por los servicios publicos.

Conocimiento de la flnoradtai 
Incierto Incorrect©



Total de lafila * Total de lacolumna

Total general

O-EEOCategoria

39.34-0.1676 676.1

1
2
3
4
5
6
7
8
9

209
80

151
61
67
31
32
25
20

153.76
1.024.00

380.25
100.00
702.25
272.25

5.76
29.16
9.00

2
(O-E) /E

0.78
9.14
2.89
1.41

17.34
5.73
0.17
1.49
0.39

CALCELO DE LA ESTADISTICA CHI-CUADRADO CON
RESOECTO A ENA TABLA DE 3 * 3

196.6
112.0
131.5
71.0
40.5
47.5
34.4
19.6
23.0

12.4 
-32.0
19.5

-10.0
26.5

-16.5
-2.4
5.4

-3.0

2
(O - E)

Ahora podemos ponemos a calcular el valor de la estadistica chi-cuadrado para 
nuestra tabla de 3 * 3. Las operaciones aritm^ticas son similares a las realizadas en 
el laboratorio anterior con respecto a la tabla de 2 * 2.
La tabla 3.2 resume los procedimientos empleados. Se asignd un numero a cadauna 
de las celdas de la tabla de 3 * 3, empezando desde arriba a la izquierda y yendo 
de izquierda a derecha hasta abajo a la derecha Los numeros asignados 1 - 9, se 
alinean bajo la columna categoria.
Tabla 3.2

Si la hipotesis nula fiiera Verdadera, cabrfa esperar que la proporcidn de quienes 
tienen un conocimiento correcto de la iluoracion y estan a favor de este proceso 
fiiera aproximadamente igual a la proporcion de quienes, con un conocimiento 
incorrecto o incierto de la fluoracidn, estan a su favor. Vemos que, en forma global 
el 65.1% (440/676*100) de los encuestados en esta muestra estaban a favor de la 
fluoracidn. Por lo tanto, si creemos en la hipotesis nula deberiamos esperar que al 
rededor del 65.1% de cada grupo de conocimiento mostraran esta inclinacion. 
Podemos calcular lo que esperamos en cada celda como lo hicimos en la tabla de 
2*2. En la primera celda tendrfamos que esperar 65.1% de 302, osea 192.6; en la 
segunda celda 65.1% de 172, o sea 112.0, etc.
La siguiente fdrmula, que se utiliza para calcular el valor esperado de una 
determinada celda en una tabla (f*c), es, la misma que se us6 en el laboraiorio 2 
para la tabla de 2*2.



Total de la segunda ilia * Total de la segunda columna

Total general

B

' o
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La columna ‘O’ u observados se puede completar con las cifras de la tabla en 
an^lisis. A continuation, la columna ‘E’ o esperados resulta de multiplicar los 
pertinentes totales de filas y columnar y dividirlos por el total general. Por 
ejemplo, la categoria 5 se refiere a la celda correspondiente a la segunda fila y la 
segunda columna El valor para esta celda con respecto a la hipotesis nula es:

O: en este caso, (159 * 172) / 676 = 40.5
Para controlar todos los valores de ‘E’, sume los valores entrados en esa columna 
El total de los valores esperados debe ser el mismo que el total de los valores 
observados con un pequefio margen de error por redondeo.
La columna CO - E’no ofrece dificultades. Una vez advierta que el total de esta 
columna debe ser cero o estar cerca de cero. Los valores entrados en la columna 
‘O - E’ se elevan al cuadrado en la siguiente columna y luego se dividen por ‘E’ 
para obtener las contribuciones al valor de chi-cuadrado en la siguiente columna 
Como en la tabla de 2 * 2, sumamos la columna final para establecer el valor de 
chi-cuadrado, que en este caso es 39.34. Ahora usamos el valor de chi-cuadrado 
para determinar la credibilidad de la hipotesis nula Sin embargo necesitamos 
establecer en ima tabla de la distribucidn de X el valor apropiado con el que 
podamos comparar nuestro valor calculado: 39.34, a fin de evaluar dicha 
credibilidad. La tabla anexada al final de este laboraiorio muestra los valores 
criticos de la distribucidn de X y nos permite determinar los valores apropiados 
para efectuar la comparacidn en el caso de que haya diferentes tablas (diferentes 
grados de libertad) y distintos niveles de significacion.
La tabla 3.1 tiene cuairo grados de libertad . Entamos en la tabla de X en la ilia 
donde GL = 4. La fila de entradas correspondiennte a GL = 4 nos da los niveles 
numericos que se deben alcanzar para rechazar la hipotesis nula con determinado 
nivel de significacion. Recuerde que en el laboraiorio 1 analizamos los niveles de 
significacion y senalamos que el nivel 1% era un calro indicio (y el de 5% un 
indicio moderado) de que habrfa que rechazar la hipotesis nula Suponga usted que 
decide que es necesario un indicio claro para rechazar la hipotesis nula de que 
diferentes tipos de conocimiento tienen la misma actitud hacia la fluoraciOn. En tai 
caso, recorremos la fila GL = 4 hasta Hegar a la columna de 1%. El valor para la 
comparacidn es 13,277. Si el c^lculo chi-cuadrado es igual a 13,277 o mayor que 
este valor, tenemos un claro indicio de que hay que rechazar la hipotesis nula 
Nuestro valor, 39.29, es mucho mayor que 13,277 , y, pr lotanto, debemos concluir 
que los tres diferentes grupos de conocimiento no tenian las mismas actitudes a la 
fluoraciOn. Otra descripciOn de los daios originales en funciOn de porcentajes



indie aria las diferencias presentes en forma directa.

REVISION

Total de la fila * Total de la columna
E

Total general

For lo tanto, para la primera celda calculamos:

Total primera fila

Total general.

Luego, yendo en nuestra tabla de izquierda a derecha, calculamos:

Total primera fila * total segunda columna

Total general

=1
3. Seguimos recorriendo las susecivas filaa hasta haber calculado log valores 
esperados para todas las celdas de la tabla de (f * c), recordando que hay que 
registrar cada valor en la tabla para efectuar el calculo de chi-cuadrado.

1 Unatabla (f * c) tiene (f -1) * (c -1) grades de libertad

2. Dadas una tabla de (f * c) y una hipotesis nula relativa a la talta de asociacidn 
entre las filas y columnas que se deben analizar, primero calculamos los valores 
esperados para cada celda en las condiciones de la hipotesis nula.
En general:

* Total primera columna



Tabla 3.3

ECategoric O (O-E)

TEST FINAL #3

a) Hay un claro indicia de que hay que rechazar la hipotesis nula.

b) Hay un claro indicia de que hay que aceptsr la hipotesis nula

c) Hay un razonable indicia de que hay que aceptar la hipotesis nula
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4. El total de la ultima colunma de la tabla precedente es el valor de chi-cuadrado, 
que luego usted compara para evaluar la significacidn con la cifra correspondiente 
de una tabla de distribucidn. Recuerde que debe entrar en la tabla en el ntimero 
correcto de grades de lubertad.

X
X

X
X

2
(O - E)

X
X

X
X

X.
X

2
(O-E) /E

X
X

La tabla 3.4 describe las actitudas hacia la fluoracidn de personas con distintos 
niveles de ingresos, encuestadas en una investigacion sanitaria de alcance estaial 
llevada a cabo en Massachusetts, E.U.A., en 1980.

6. Calcule el nhmero de grados de libertad para una tabla de 5 * 4.
7. ^Cii&l serfi el valor crftico de chi-cuadrado para una tabla de 5 * 4 que 

permitiese sefialar que existe un razonable indicio de que hay que rechazar una 
hipotesis nula?

1. Enuncie una hipotesis nula apropiada para la tabla 3.4
2. Calcule el ntimero de grados de libertad para la tabla 3.4
3. Calcule el valor de la estadistica chi-cuadrado para la tabla 3.4
4. Detennine el valor adecuado con el que se debe comparat7 la estadistica chi- 

cuadrado para evaluar la credibilidad de la hipotesis nula con niveles de 
significacion del 1% y 5%.

5. Reconozca entre las siguientes opciones, la interpretacion apropiada para su 
analisis:



Tabla 3.4

Total< 10.000

579271181127A favor

197777248En contra

ip364442Sin opinion

898384297217Total

SUS RESPUESTAS

VTJrVRT PTVTA 1

Actitud hada la 
fluoradon

NUMERO DE ENCUESTADOS AGRUPADOS POR SU ACTITUD HACIA 
LA FLUORACION Y POR SUS INGRESOS

Ingres os (USS)
10-20.000 >20.000

GL



Tabla 3.5

on9

PUNTOS Y PORCENTAJES SUPERIORES CORRESPONDIENTES 
AL 5% Y 1% DE LA DISTRIBUCION DE CHI CI ADRADO

5%
3.8415
5.9915
7.8147
9.4877 
11.0705 
12.5916 
14.0671
15.5073
16.9190
18.3070
19.6751 
21.0261 
22,3620 
23.6848
24.9958
26.2962
27.5871
28.8693
30.1435
31.4104
32.6706
33.9244
35.1725
36.4150 
37,6525 
38.8851 
40.1133
41.3371
42.5570
43.7730 
55.7585 
67.5048 
79.0819
90.5312
101.879
113.145
124.342

1%
6.6349
9.2103
11.3449
13.2767 
15.0863 
16.8119
18.4753 
20.0902 
21.6660
23.2092
24.7250
26.2170
27.6682
29.1412
30.5779
31.9999
33.4087
34.8053
36.1909
37.5662
38.9322
40.2894
41.6384
42.9798
44.3141
45.6417
46.9629
48.2782
49.5879
50.8922
63.6907
76.1539
88.3794
100.425
112.329
124.116
135.807

GL
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
40
50
60
70
80
90
100
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BIOESTADISTICA

CODIGO: 

LABORATORIO # 4

OBJETIVOS

de la

TEST t PARA DOS MUESTRAS NO APAREADAS
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TERECER SEMESTRE
NOMBRE:

En el laboratorio 1 se sxpusieron los conceptos de test
1 se explicd la 

relacionadas con

EL TEST “t”

en una variable

INTRODUCCION
de hipotesis y niveles de signiftcacidn y en los laboratories 2 y 3 
prueba de chi-cuadrado para probar cienas hipotesis i 
proporciones y porcentajes.
A veces se desea probar hipotesis sobre mediciones tomadas 
continua
A menudo, esto entrafla una comparacidn entre dos o m6s tratanuentos; por 
ejemplo, el efecto de dos drogas diferentes sobre la disminucion de la presidn 
arterial. Analizaremos aqui una prueba que con irecuencia se usa para comparar 
dos tratamientos y que se denomina test “t”.

Suponga que unit grupo de 15 personas did su conformidad para participar en un 
estudio disefiado para probar dos nuevaa vacunas anticaries. Siete recibieron un 
tipo de vacuna, denominada Cariesat, moentras que los restantes ocho recibieron el 
otro tipo, Cerocaries. Varies dias despues de dadas las inyecctones, se 
controlaron muestras de sus salivas y fluido gingival para registrar los niveles de 
un componente inniunoldgico crftico de la vacuna, el fluorocal salivams. (nota: 
Esta es una situacidn hipotetica con mombres ficticios). Antes de la recepcion de 
las vacunas las lecturas basales del fluorocal salivarus, eran cero. En la tabla 4.1 
se presenta la cantidad de fluorocal salivarus en las muestras de salida de los 
sujetos de cada grupoexperimental, tres dias despues de dadas las inyecciones.

2. Usted podr& probar estas hipotesis a determinado nivel de significacion 
utilizando un test t para dos muestras no apareadas o para una muestra apareada

1. Usted podra formular hipotesis unilaterales y bilaterales acerca 
comparacidn de dos tratamientos.

3. A fin de utilizai’ la prueba t, usted aprender4 a manejar tablas de t.



Ho ! p.c = jiz vs. la altemativa Hl : jic pz

Tabla 4.1

Cariesat Cenrcaries

Xz = 31.1

Sz = V51.8 7.2

Donde pc y pz son los nivelea medics de fluorocal salivarus despues del 
tratamiento con Cariesat u Cerocaries respectivamente. Nuestra hipotesis nula dice 
que las dos vacunas anticaries producen el mismo nivel de componente 
critico(fluorocal salivarus) en la sialiva y la hipotesis altemativa que hay difrencia 
en este aspecto en los efectos de ambas vacunas.

FLUOROCAL SALIVARUS PRESENTE DESPUES DE TRES DIAS 
EN LA SALIVA PAROTIDEA NO ESTMULADA, 

MEDIDA EN MG POR 100 ML.

Queremos establecer si el nivel de fluorocal salivarus encontrado en la saliba 
difiere entre las dos vacunas. Podemos enunciar asi nuestra hipotesis nula

22
17
9

30
37
18
24

30
18
27
42
35
37
31
29

Nuestros datos comprenden dos muestras independientes: Siete personas que 
recibieron Cariesat y ocho que recibieron Cerocaries. El test t para dos muestras 
no apareadas nos pennite utilizar la informacion de nuestras dos muestras para 
llevar a cabo un test de nuestra hipotesis Ho = pc = pz.

Sc = ^83.6 = 9.1

Xc = 22.4



Para hacerlo, primero calculamos la media y lavarianzade cadamuestra

Para Cariesat:

Aliora conaideramos la diferencia entre las mueatras, dada por:

Xc. Xz 8.7

= (0.268) 17.8
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2 
Xc = 22.4 y Sc = 83.6

2 
ParaCerocaries: Xz = 31.1ySz =51.8

2
S Xc - Xz =

Para llevar a cabo el test t ? suponemofi y aceptamos que las muestraa provienen 
de poblaciones normales con medias fic y jiz respectivamente y una varianza 
comtin a ambas y desconocida, g . Dados estos supuestos, la varianza muestral de 
la diferencia entre las medias de las muestras est& dada por la varianza combinada ’ 
S Xc - Xz, que se calculautilizando lasiguiente fdrmula.

864.2
13

2 2
, (He - 1) Sc 4- (HZ ■ 1) Sc 

(nc+nz - 2)

2 2
6(83.6) + 7(51.8)

7 + 8-2

Nuestra t estii dada ahora por la diferencia entre las medias de la muestra dividida 
por la desviacidn estandar de su diferencia.

L + J_-
7 8 i

Donde nc y nz son los respectivos tamafios de la muestra. En nuestro ejemplo, nc 
= 7 y nz = 8. Podemos calcular la varianza muestral de la diferencia de las 
medias de las muestras de la siguiente maneta.

2
S Xc - Xz = ! 1 + 1 .

i nc nz 
\



Xc - XcXzt = Xc

SXc-Xz

Grados de libertad:

COMPAKACION ENTRE LA DISTRIBUCION NORMAL 
ESTAND  AR Y LA DISTRIBUCION t

i 2
S Xc - Xz

En las condiciones de la hipotesis nula, nuestro valor t calculado seguir& una 
distribucidn t con (nc + nz - 2) grados de libertad. Se puede considerar que los 
grados de libertad son el numero de unidades de informacion sin restricciones 
dentro de los dates. En este caso, como estamos tratando con dos varianzas S c, S z 
con lie - 1 y Hz - 1 grados de libertad respectivamente, para caicular la varianza 
combinada tenemos un total de ( nc - 1) + (llz - 1) — (nc + nz - 2) grados de 
libertad.
Si la Ho es verdadera, la distribucion de la estadistica calculada sigue una 
distribucidn t que es simStrica con respecto a cero y tiende a adopter la forma 
normal cuando hay tnuchos grados de libertad. Cuando hay machos grados de 
libertad, es menos prominente cerca de la media y tiene un area mayor en las partes 
laterales. A rnedida que aumentan los trades de libertad, las partes laierales de la 
distribucidn de t se hacen mSs angostas y su forma se aproxima a la de una 
distribucidn normal con media O y varianza 1. Las dos distribucioes coinciden 
cuando GL = x.



t = -8.7/V 17.8 = -8.7/4.22 = -2.06
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a

Fijamos nuestra nive! de significaci6n, entramos en la tabla de t que esta al final 
del laboraiorio en ese nivel de significacidn para loa grades de libertad 
especificados y comparamos el valor caiculado de t con el de la tabla si ei valor 
absolute que se calcute es de magnitud que el valor critico, rechazarnos la. 
hipotesis nula al nivel de significacidn dado y concluimos que existe una diferencia 
entre los dos tratamientos en consideracidn. De lo contrario no rechazamos Ho, 
pues las pniebas que existen son suficientes para proceder asi, y concluimos que 
los dos tratamientos son equivalentes.
En nuestro ejemplo hemos caiculado una t igual a -2.06, sillevamos a cabo un test 
con un nivel de significacion del 5%, observamos que el valor critico para 13(7+8- 
2) grados de libertad es 2.16. Como el valor absolute para nuestro calculo de t es 
es menor que el valor critico, no rechazamos la hipotesis nula y concluimos que no 
hay diferencia en el efecto de las dos vacunas sobre el fluorocal salivarus.

- b.

El valor obtenido en la tabla de t a determinado nivel de significacion, digamos 
que 5%, se llama valor critico para el 5%. Si Ho es verdadera, la probabilidad de 
que dos muestras aleatorias independientes den un valor de t mayor que el valor 
critico positive o menor que el valor critico negaitvopara los grados de libertad 
establecidos es del 2% en cada caso y se muesira en las areas sombreadas en cada 
extreme de lafigura4.2.
Vemos asi que rechazamos la Ho si con el c&lculo de t se obtienen grandes 
valores negatives o positives. Intuitivamente esto parece razonable, pues los 
valores pequefios de t se produciran con frecuencia (diferencias pequefias entre 
Xc y Xz) si el efecto de los dos tratamientos es similar.
En el ejemplo anterior nuestro c&lculo de t esta dado por:



PROBLEMA 1.

TABLA 4.2

Aleadon A Aleacidn B

HA = 31 31HB

XA = 9.530 psi XB = 9.420 psi

TEST t PARA UNA MUESTRA APAREADA

Tabla 4.3

f

Paciente 
numero

CAMBIO EN LA CANTIDAD DE PERDJDA OSEA EN MM CON 
RESPECTO A LA MEDIDA BASAL

2
S A = 3.410

Tratamiento 
quinirgico

Tratamiento 
no quinirgico

2
S B = 2.880

Diferencia 
di

Se efectud un estudio para comparar la resistencia de dos tipos de aleaciones para 
amalgama dental tres minutos despuSs de la trituracidn y condensacidn. Se 
ensayaron 31 mezclas de aleacidn A(endurecimiento rapido), y 31 mezclas de 
aleacion B(endurecimiento lento). Los resultados fiieron los siguientes.

Suponga que deseamos realizar un estudio con el proposito de evaluar dos 
trataniientos diferentes para la enfermedad periodontal. Se selecciona un grupo de 
10 pacientes con enfermedad periodontal localizada con perdida osea en molares y 
premolares en los cuadranres izquierdo y derecho del maxiliar inferior.Un 
cuadrante estratado con cirugfa, al otro se lo somete a un tratamiento de profitaxis 
dental periddica. Dos ados despues se mi de y compara la cantidad de perdida osea 
manifestada en cada uno de los cuadrantes tratados. Los resultados se muestran en 
la tabla 4.3

Calcule la estadistica t y utilicela para detrminar si hay un adiferencia 
significativa a un nivel de 0.01% entre las resistencias compresivas de las dos 
aleaciones tres minutos despues de la tritutacion y condensacidn.



s.dd«di = Sd = ^1.34 = 1.16

d=0.3 1.16

d( Sd/Vn) = d/Sdt
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La estadistica t para un test t para ima miuestra (apareada), que ahora se basa en 
n-1 grades de libertad, se calcula asi:

Tai como en el test t no apareado, entramos en la tabla de t a un nivel dado de 
significacidn, diganios el 5%, para los grades de libertad especificados n-1 y 
verificamos si la t calculada excede en magnitud absoluta el valor mfnimo 
obtenido en esa tabla. Rechazamos la Ho si es asf y concluimos que los dos 
tratamientos difieren. Si el valor calculado para t resulta pequefio cuando lo 
coniparamos con el valor critico, no rechazamos la Ho y concluimos que los 
tratamientos son similares.

0
1

-2
0
1

-1 
0 
i

2 
1

1
2
3
4
5
6
7
S
9
10

2
3 
0
1
1
2
3
1
4
2

2
2 
2
1 
0 
3 
3
0 
2
1

Aqui vemos que los dos tratamientos en consideracidn no se aplicaron a dos 
muestras independientes de pacientes. En cambio tenemos una muestra de 10 
pacientes y cada uno de los dos tratamientos fue asignado en forma aleatoria a los 
molai'es y premolares de los cuadrantes izquierdo y derecho de sus maxilares 
inferiores. En una situacidn especial en la que un traiamiento se aplica a una de las 
unidades de cada par de unidades experimentales relacionadas. No tenemos mas 
muestras independientes para cada tratamiento. En esta situacidn utilizamos el test 
para una muestra Mpareada, para probar existencia de diferencias en cuanto al 
efecto de los dos tratamientos.
Suponga usted que en el ejemplo anterior quisieramos averiguar si el promedio de 
pei’dida osea para los tratamientos quirurgico y no quirurgico foe diferente. 
Consideramos ahora una linica variable di para cada paciente. i(i =: 1,2... 10), 
diferencia de p^rdida 6sea debida a los dos tratamientos y enunciamos nuestra 
hipotesis nula como Ho:pd = O vs. La altemativaHl:pd x O.
Ahora calculamos la media d y la desviacidn estandar Sd para la muestra dada.

y Sd

d = 3/10 = 0.3



TEST UMLATERALES YBILATERALES
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Suponga que ahora estamoR ©n ima situacidn ©n la ni.ie deReamoR ©nsayar un adroga 
C vs. un palcsbo, y que sabemos por information previa que ia droga C es por io 
menos tan buena como el placebo. Tenemos interes en averiguar si la droga C es 
mejor que el placebo. En este case, si tenemos dos muestras idependientes de 
pacientes para analizar la droga, enunciariamos asi nuestra hipotesis nula:

2. Lafi unidades experimentales estan naturalmente apareadas, como una pareja de 
gemelos o dos lados de la cavidad bucal de un paciente.

PROBLEMA 2
Se efectud un estudio para determinar la diferencia entre dos drogas, dada una 
capacidad para disminuir la presidn arterial diastolica 40 sujetos recibieron la 
driga A y otros 40 la drigaB. ^Debe utilizarse un test apareado o no apareado para 
analizar los resultados?

3. Las unidades experimentales estan naturalmente apareadas. por un clinico o 
investigador, por ejemplo, pat'ejas de pacientes elegidos y apareados por su peso 
altura, edad, etc. a fin de asegurar que los efectos de los tratamientos no sean 
confiindidos por algun otro factor extrafio.
Hay que notar que el disefio apareado se debe decidir antes de tomar cualquier 
medicidn y que el anidisis sigue al disefio. Quiza no sea apropiado aparear 
unidades experimentales para el andlisis despues de haberse llevado a cabo el 
experimento. por la naturaleza del disefio, vemos que en unexperimento apareado 
cada tratamiento se repite un numero igual de veces. Sin embargo, en un test t para 
dos muestras no apareadas los tamafios de las muestras na y nb pueden diferir. Esto 
no quiere decir que siempre difieran en tamafio ni que los experimentos con dos 
tratamientos y con dos muestras de igual tamafio sean experimentoa apareados. La 
indole del disefio muestra claramente si el experimento fue o no apareado.

En nuestro ejemplo la t calculada es 0.82. A un nivel de aignificacion del 5% y 
para 9 grades de libertad, el valor crftico es 2.262. Como el valor absolute es 
menor que el valor critico, no hay una prueba que nos induzca a contradecir la 
hipotesis nula y concluimos que no existe diferencia en los efectos de los 
tratamientos en cuanto ap6rdida 6sea
El test t apareado es un caso especial del test t y su uso se debe comprender con 
claridad. El test t apareado solo se utiliza en ocasiones en las el disefio 
experimental utiliza pares hermanos como unidades experimentalees para comparar 
los dos tratamientos. este apareamiento se puede producir en tres formas diferentes:

1. El sujeto sirve tambien como control: las mediciones de la variable en control 
se toman antes y despues de un tratamiento o despues de un placebo y despu£s del 
ttratamiento que interesa



Ho : jic £ gp va- altemativa Hl : jic > pp

Xc ■ Xp
t

SXc - Xp

Figura 4.3
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Pero ahora la evidencia en contra de Ho eatarfa dada por valores positives grandes 
de t . Un nivel de 5% de significacidn bilateral para (nc + np -2) grades de 
libertad corresponde a 2 1 / 2% de significacion unilateral, pues la tabla del final 
est& confeccionada de tai mode que incluye ambos extremes de la distribucidn de t 
y solo estamos interesados en el exti’emo superior y en el valor critico superior.

Donde p.c y pp son las medias de las pobalciones para la droga C y el placebo 
respect! vamente. Aqui tenemos una hipotesis unilateral, pues se indica un send do 
en el cual esperamos que ae observe la diferencia. En este caso calculariamos la 
misma estadistica

En el ejemplo anterior, si supieramos que Cerocaries es por lo menos tan bueno 
como Cariesat y quisieramos probar Ho : pz s pc vs. Hl :pz > pc a un nivel del 
5% de significacidn unilateral, nuestro valor critico (para nc + nz -2 =13) seria 
+1.771. Como el valor calculado de t file 2.06, rechazarfamos lahipotesis nulay 
concluirfamos que Cerocaries es relativamente mejor que la vacuna placebo 
Cariesat.



De modo similar, si tuvieramos datos apareados, lahipotesis nulaseria:

0 donde jid =jiz - p.c

INTERVALOS DE CONFIANZA

X ± t n-i ( 5% ). a/ Vn

SIGNIFICACION
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La estadistica calcuiada se comparacon ei valor critico, quo os el valor quo limita 
el extremo 5%(o 1%) de la distribucidn si la hipotesis nula es verdadera. Se 
efectua una detenninacidn matem&ica para ver si es probable que la diferencia que 
existe en el experimento se deba al azar o represents una diferencia real entre los 
gnipos.

Suponga listed que tenemos una unica muestra de tamafio n < 30 con media X y 
error estandar Sx = S / ^n . Podemos obtener un intervalo con 95% de confianza 
para la media de la poblacidn p. estableciendo el valor crftico para el 5% (100 - 
95) de una distribucion t de (n-1) grades de libertad. El intervalo con un 95% de 
confianza esta dado ahora por:

Donde tti-i (5%) es el valor critico de 5% paran-1 grados de libertad obtenido en ia 
tabla de t .Este valor de t serA mayor que 2, el valor al que reemplaza en el 
intervalo de confianza para la aproximacidn normal. Por lo tanto, el intervalo es 
mas amplio que el intervalo correspondiente que se calcula utilizando la 
distribucion normal.

Ho : gd i 0 vs. Hl : pd >

Nuevamente paraun test t unilateral con n-1 grados de libertad para un nivel de 
significacion de 5%, tendriamos que remitimos a una tabla bilateral con un nivel de 
significacion del 10^o y verificar si el valor calculado para t es mayor que el 
valor critico positive.
A veces buscamos diferencias negatives grandeg para rechazar la hipotesis nula y, 
en este caso, mirariamog el extreme inferior de la distribucion t en el caso del test 
unilateral. Al probar una hipotesis unilateral, 1a decision de usar el extreme 
inferior o el superior de la distribucion de t como region crltica depende del 
modo en que se enuncien las hipotesis nula y altemaiiva Para utilizar un test 
unilateral con determinado nivel de significacion nos remitimos a la tabla de t con 
un nivel de significacion del dobley as! obtenemos el valor critico. Luego 
buscamos valores mayores que el valor critico positive o valores menores que el 
valor crftico negative para rechazar la hipotesis nula advierta que con valores 
considerablemente elenados de grados de libertad (100 o mas), la distribucion de t 
se aproxima a la dostribucidn normal.



REVISION

t
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1.. El test t se utiliza para coniparar los tratamientos cuando el resultado es ana 
variable continua.

3. El test t para ana muestra apareada se utiliza cuando los daios provienen de 
una muestra aleatoria de unidades experimentales apareadas. Supone la existencia 
de una distribucion normal subyecente.

5. La estadistica t se calcula a partir de los datos pertinentes y se compai a con un 
valor crftico obtenido de tablas de t para un nivei de significacion dado, a, y 
grades de libertad determinados.

' l en forma defmitiva y, 
relative facilidad para que den

7. Paraun test unilateral de Ho : pa £ pb vs Hl: pa > pb (o de Ho:pa > pb vs. 
Hl: pa < pb) a un nivei de significacidn a, remitase a la tabla de t al nivei de 
significacidn 2a y rechace Ho si el valor calculado de t es tan grade como el 
valor critico positive que se obtenga en la tabla de t.

4. Se pueden probar hipotesis bilaterales y unilaterales utilizando test 
unilaterales y bilaterales respectivamente.

6. para untest bilateral, a un nivei de significacidn a, remitase a la tabla en el nivei 
de significacidn a y rechace Ho si el valor absolute del cdlculo de t es tan grande 
como el valor critico de la tabla de t.

2. El test t para dos muestras no apareadas se utiliza cuando los datos estan 
constituidos por muestras aleatorias independientes. se supone la existencia de 
distribuciones nomiales y de varianzas iguales en las dos poblaciones subyacentes.

Sin embargo, las estadisticas nunca pueden probar nada 
lamentablemente se pueden manipular con j 
resultados engaflosos.
Al presentar datos, es necesario incluir inibrmacidn pertinente como el tamafio de 
la muestra, el disefio del estudio y los valores reales de p o las estadisticas 
calculadas para que el lector pueda formarse su propio jucio acerca de la 
conveniencia de aceptar o rechazar la hipotesis nula.



TEST FINAL # 4.

Tabla 4.4

1. ^Cual eg lahipotesis nuia en este estudio?
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0
1
4
2

4 
1
5
4

2
1
1
3

Grupo B 
Pro fund id ad de balsa en mm

2
0
4
3

4 
0 
1
2

2
5
4
6

3
2
6
3

2
1
4
5

Grupo A 
Profundidad de balsa en mm

Como parte de un estudio realizado al argo plazo para determinai log efectos del 
envejecimiento en una poblacidn sana, se recolectaron daios odontoldgicos 
lungitudinales de una gran muestra de individuos. A fin de establecer log efectos 
comparativoa de log apai’atoa de protesis fija y removible sobre la salud gingival, 
ae seleecionaron dog subconjuntoa de esa muestra mas grande. En un grupo de 16 
individuos, el grupo A ? cada uno tenfa un puente de 4 unidades extendido desde el 
diente 28 al 31. En otro grupo de 16 idividuos, el grupo B, cada uno tenia una 
protests removible en la misma zona con retenedorea sobre los dientes 28 y 31. En 
1970 todoa los individuos tenian una profundidad de bolsa de 4mm en la parte 
mesio-vestibular del diente 31. En 1980 se midi6 la profundidad de labolsa en la 
miama ubicacion. Los cambios registrados con respecto a iamedicidn basal fueron 
los siguientes.

3. Utiiizando el test estadistico unilateral apropiado, determine si hay que aceptar 
o rechazat' la hipotesis de que el cambio medio en cuanto a profundidad de bolsa es 
para el grupo A s Grupo B a un nivel de aigniftcacidn del 0.005. (ponga sus 
c&lculos por escrito)

2. Utiiizando el test estadistico bilateral apropiado, determine si hay que rechazar 
o aceptar lahipotesis nulaaun nivel de significaci6n del 5%.
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PUNTOS DE PORCENTAJE BILATERALES CORRESPONDIENTES 
AL 5% Y 1% DE LA DISTRIBUCION DE T

5%
12.7062 
4.3027 
3.1824 
2.7764 
2.5706
2.4469 
2.3646 
2.3060 
2.2622 
2.2281
2.2010
2.1788
2.1604
2.1448
2.1314
2.1199
2.1098
2.1009 
2.0930 
2.0860 
2.0796 
2.0739
2.0687
2.0639 
2.0595 
2.0555 
2.0518 
2.0484
2.0452 
2.0423 
2.0211 
2.0086 
2.0003 
1.9944 
1.9901 
1.9867
1.9840
1.9600

. 1%
63 6567 
9.9248 
5.8409
4.6041
4.0321
3.7074
3.4995
3.3554
3.2498 
3.1693 
3.1058
3.0545 
3.0123 
2.9768
2.9467
2.9208
2.8982
2.8784
2.8609 
2.8453 
2 8314
2.8188
2.8073
2.7969
2.7874
2.7787
2.7707 
2.7633 
2.7564
2.7500
2.7045
2.6778
2.6603
2.6479
2.6387
2.6316
2.6259
2.5759

GL
1
2
3
4
5
6

8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
40
50
60
70
80
90
100 '

INKNirO
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LABORATORIO # 5 ANAUSIS DE VARIANZA Y TEST F.

OBJETIVOS

3. Para llevar a cabo un test F listed aprendera a usar la tabla de F.

HIPOTESIS PARA EL ANAUSIS DE LA VARLtNZA

54

TERCER SEMESTRE
NOMBRE 

INTODUCCION: Aunque son frecuentes las comparaciones entre dos
tratamientos, hay tambien muchas situaciones experimentales en que los 
tratamientos que deseamos comparar son mds de dos. El amUisis de varianza 
permite probar diferencias entre medias de tres o m&s tratamientos. El andlisis de 
varianza y el correspondiente test F son analogos al test t para la comparacidn de 
medias de dos tratamientos. El test F es equivalente al test t cuando se comparan 
dos medias.

1. listed podrAformular un ahipotesis con respecto a la coniparacidn de tres o mas 
tratamientos.

Distintos experimentos han demostrado que los hidratos de carbono que 
permanecen en la boca por lapses relativamente ptolongados tienen mayor 
potencial cariog6nico que los que se eliminan con rapidez de la cavidad bucal.
Un grupo de investigadores han calculado un indice de potencialidad de caries 
sobre la base de concentracidn de azucar en la saliva en diferentes mementos 
despues de la ingesta de cantidaddes conocidas de alimentos especificos.

2. Usted podrA probar esa hipotesis a determinado nivel de significacidn 
evaluando una tabla de an^lisis de varianza y utilizando un test F.



Ho: llI = ub = pn

Ho: p.1 = p2 =... =pK

Hl :no todas las p. son iguales.

Figura 5.1 
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Versus la hipotesis altemativa:
Hl: los tres tipos de cerveza difieren uno del otro.
En terminos generales. si existen mas de dos tratamientos, dieamos K traiamientos, 
nuesira hipotesis nula es:

O sea que no hay diferencia en las medias de los traiamientos.
La hipotesis altemativa es que existen algunas diferencias enti e las medias de los 
traiamientos.

Si estuvieramos comparando dos tipos diferentes de cerveza o cualesquiera oiros 
dos tratamienros en una situacion experimental, solo hay dos fuentes de variacidn 
posibles. Una, las diferencias reales entre los grupos de tratamiento; la otra, las 
diferencias encontradas entre los individuos de cada grupo. En este experimento, 
los resultados pueden obedecer tanto al contenido de hidi atos de carbono en cada 
cerveza como adiferencias en el flujo salival y composicion de la saliva de los 
individuos participantes. En la figura 5.1 existe una gran diferencia entre los 
efectos medios de los traiamientos, pero no hay diferencia entre la cantidad de 
variabilidad dentro de cada grupo de tratamiento.

Un grupo de estudiantes de odontologfa decidieron emplear esta metodologia para 
establecer el tiempo que tarda en desaparecer el azucar de tres diferentes bebidas, 
con el proposito de comparar el material cariogenico de tres populares apaga-sed. 
Los participantes fueron divididos en tres grupos y cada grupo recibid su 
tratamiento especffico. En este caso cada grupo consumid una cantidad fija de 
cerveza negra, cerveza blanca y cerveza liviana
Si pl, pb, pn son los tiempos medios de eliminacidn del azucar de la cavidad 
bucal para cada tipo de ceiveza (l.liviana, b:balnca y n:negra), podemos enunciar 
asi nuestra hipotesis nula:



Figura 5.2

Flgura 5.3
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En la figura 5.2 existe la misma diferencia entre los resultados medics de los 
tratamientos pero tambien una varianza grande dentro de cadagrupo de tratamiento.

Como consecuencia,. no es tan facii extraer conclusiones acerca de la diferencia de 
los efectos que producen dos tratamientos. En la figura 5.3 la situacion se hace 
todavlam&i compleja, pues los tratamientos se efectfian en tres grupos diferentes.



CABCULO DEL COC1ENTE F

Varianza entre grupos
F = 

Varianza dentro de ios grupos

1. Los dates obtenidos para cada tratamiento se distribuyen normalmente.

i
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Es necesario comparar la variabilidad entre grupos de las medidas gnipales de una 
media general de todos los dates con respecto a la variabilidad total dentro de los 
grupos, que se llama varianza conjunta de todos los grupos tratados, Es 
precisamente lo que hace el cociente F;

Volviendo a nuestro ejemplo, una vez que los pacientes beben la cerveza y se 
registran los resultados, disponemos de tres muestras independientes, una para cada 
uno de los tres tratamientos, y podemos utilizar la informacidn de las tres muestras 
para probar nuestra hipotesis. Podrfamos recurrir a un test t no apareado entre 
cada combinacidn de dos tipos de cerveza, pero en cambio queremos trabajar con 
los tres grupos a la vez, parahacerlo aceptamos dos suposiciones queson:

2
2. Los dates de todos los grupos tratados tiene la misma varianza o .
para continuar con el an&lisis necesitamos calcular los componentes del cociente F. 
El numerador es la varianza entre grupos y el denominador es la varianza dentro de 
los grupos. Tambi&i se puede interpretar que el numerador representa la cantidad 
de varianza bioldgica o explicada en los datos. que a veces se denomina efecto de 
tratamiento, y que el denominador es el grado de intervencidn del azar, o varianza 
no explicada, que tambi&i se conoce como efecto residual. El andlisis de varianza 
puede Hegar asimismo a separar la variacidn producida por un examinador 
inconsiente en sub investigaciones o por la inconsistencia de diferentes 
examinadores.
Comencemos calculando el denominador delcociente F. Los datos de nuestro 
ejemplo son los siguientes:



Tabla 5.1

Grupo experimental

n(cerveza negra)b(cerveza blanca)1 (cerveza iiviana)

0.14
0.008

Sn = 0.089Sb = 0.084SI 0.055

im= 5nb = 5nl = 5

(nl -1) + (nb -1) + (nn -1) = nl + nb + nn - 3 grades de libertad

nl + nb + nn - 3GL
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Para cada tratamiento i (i = 1, b, n), calculamos primero la media Xi y la vartanza 
Si dentro del grupo i. Como aliora estamos trabajando con ires varianzaa Si (i = L 
b, n) cada una con grados de libertad lli -1 para el calculo de la varianza conjunta 
dentro de ios grupos tenemos u total de:

0.2
0.1
0.1
0.2
0.1

0.2
0.1
0.2
0.3
0.3

XI
2

S 1= 0.003

Xb = 0.22 
2

S b= 0.007

Xn = 0.34
2

S n

0.2
0.4
0.4
0.3
0.4

CONCENTIL4CION DE GLUCOSA EN S.ALTVA EN mg% DESPUES 
DE UN MNUTO

2 2 2

(nl-l)S l + (nb-l)S b + (nn-l)S n

Dividiendo la suma de cuadrados (SC) dentro de lol grupos por los grados de 
libertad, tenemos un estimador de s dado por el cuadrado medio (CM) dentro de 
los grupos.

SC
CM dentro - 



(5 - 1) ( 0.003) + (5 - 1) (0.007) + (5-1) (0.008)
CM dentro = 

(5 + 5 + 5 - 3)

0.072/ 12 = 0.006

PROBLEMA 1.

Ill XI + lib Xb + nn Xn
X = 

nl 4 nb 4- nn

CM entre SC / GL
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La formula para el cuadrado medio entre log grupos es similar a la coiTespondiente 
a la del cuadt ado medio dentro de los grupos.

Sustituyendo las letraa por los correspondientea valores de nuestro conjimto de 
datos.

Aliora tenemos que calcular el numerador del cociente F, el cuadrado medio entre 
grupos. En las condiciones de la hipotesis nula, la media general de los dates de 
todos los traiamientos y las medias individuales de todos los grupos son 
estimadores de la media de la misma poblacion jx Asl, la variabilidad de las 
medias de los traiamientos con respecto a la media general proporciona otro 
estimador de la varianza comtin s .La media general X se puede calcular de la 

. siguiente forma:

Si decidieramos incorporar a nuestro experimento un cuaito grupo, dedicado a 
provar cerveza extraliviana, con resultados Xe = 0.27 y Se = 0.072 para n = 5, 
^Cual seria el cuadrado medio dentro de los grupos para el total de cuatro grupos?



En nuestro ejemplo, la media general X serfa igual a:

5 (0.14)+ 5(0.22)+ 5(0.34)
= 0.23

(5 + 5 + 5)

K- 1

PROBLEMA 2
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En nuestro ejemplo, ^Cudl 
cociente F?.

2 2 2

SC entre = nl (XI - X) + nb (Xb - X) + Bn (Xn - X)

2 2
5(0.22 » 0.23) + 5( 0.34 - 0.23) = 0.10

2

ni (Xi - X)

Al probar diferencias entre grupoa, estamos considerando que cada grupo es la 
unidad basica de operacion. Cuando determinamos la varianza dentro de log 
grupos, los grades de libeiiad para cada gnipo fiieron uno menoa que el nUmero de 
observaciones en ese grupo.
Para la varianza entre los grupos, el nfimero de ,grades de libertad es uno menos 
que el ntimero de grupos (K - 1).
Ahora podemos exponer el cuadro medio entre grupos con una anotacion general.

2
SC entre = 5(0.14 - 0.23) +

es el valor de CM entre? cu^l es el valor del

K
CM entre = V 

i=l

Sin embargo esta SC esun poco distinta. Es una suma de las diferencias entre la 
media de cada grupo y la media general, elevada al cuadrado y ponderada en 
fiincidn del numero de observaciones dentro de cada grupo.



TEST F
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K
fl = K-l, y f2= V ni - K 

y=l

Al final de este capftulo se incluye una tabla de la distribucidn de F para un range 
de valores de fl y f2. En una tabla de doble entrada se indican Iob valorem crfticos 
coireBpondienteg a distintos niveles de signification (Iob mas comune? son « = 
0.05 y a = 0.01) para Iob valores de fl, grades de libertad para la varianza entre 
grapes, en las columnas y de 12, grades de libertad para la varianza denti o de les 
grupos, en las filas.
Primero seleccionamos el nivel de significacidn a en el que queremos realizar 
nuestro test F; luego cakulamos nuestro cociente F a partir de nuestro conjunto de 
dates y, finalmente, nos remitimos al valor tabulado para el nivel «, apropiado para 
los grades de libertad fl y 12. Si el valor calculado es mayor que el tabulado, 
rechazamos la hipotesis nula al nivel de signification a, pues en las condiciones 
de la hipotesis nula, la probabilidad de obtener un valor calculado mayor que el 
tabulado es a, En su conjunto, el procedimiento se denomina andlisis de varianza a 
un criterio. Aunque tenemos interes en analizar las diferencias entre medidas, 
empleamos la variabilidad entre medidas como nuestra medida de las diferencias 
entre tratamientos; de ahi el nombre.
Nuestro valor calculado es 8033 para fl y 12 = 12. Para un nivel de a = 0.05, el 
valor tabulado es 3.89. Como nuestro valor calculado supera el valor tabulado, 
tenemos que rechazar nuestra hipotesis nula con este nivel a, de signification.
En general, los resultados de un analisis de varianza se resumen en una tabla 
ADEVA, como la siguiente:

Tenemos ahora dos estimadores dependientes de la misma varianza c . En las 
condiciones de la hipotesis nula no existe diferencia entre los tratamientos y por 
eso el cociente F estara cerca de la unidad. Sin embargo, si hay diferencias reales 
entre los tratamientos, la varianza serA mayor que la varianza dentro de los gtupos 
y el cociente F resultante sera grande.
Para probar si las diferencias observadas entre los tratamientos son 
estadisticamente significativas, utilizamos un test F. Begun la hipotesis nula, el 
cociente F tiene una distribucidn F con fl y f2 grados de libertad, donde



Tabla 5.2

Nivel de pFCMSCGLFuente

p > 0.058.330.050.102Entre grupog

0.0060.072Dentro de grupos 12

0.172Total 14

PROBLEMA 3

Complete la informacion en la siguiente tabla ADEVA, para a - 0.05

Tabla 5.3

Nivel de pFSC CMGLFuente

0.072Entre grupos

Dentro de grupos 18 0.203

Total 20

PROBLEMA 4
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En tres grupos de individuos no internados pero con deficiencias mentales se 
registrd el puntaje para el indice de higiene bucal. Los integrantes de los tres 
grupos recidian en comunidades de nivel socioecondmico bajo, medio y alto. El 
resumen de lo dates es:



Tabla 5.4

Bajo Medio Alto

lib = 21 11m = 22 na=20

0.5

REVISION

1. Se utiliza un test F para comparar tres o mds traiamientos.

2.
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Xm = 1.6
2

S in = 0.4

4. Se rechaza iahipotesiB nuia Ho ; pl — p.2 ... = pK a un nivei de significavion 
a si el calculo de la estadlstica F excede el valor critico de F.

El an&lisis de varianza es un procedimiento por el cual se obtiene una 
estadistica o cociente F.

Xb = 2.8
2

S b = 1.4

Xa=0.5
2

S a

3. La estadistica F que se ha calculado se compara con un valor critico de F que se 
obtiene en una tabla de F para un nivel de significacion dado, « y detenninados 
grades de libertad fl y f2.

5. El procedimiento para calcular K tratamientos (K > 2) se resume en la tabla de 
an^lisis de varianza, en la cual se comparan K = numero de tratamientos ni = 
ndmero de observaciones en el tratamiento i „ i = 1, 2, 3,k.

^Existen diferencias significativas entre los tres gnipos con respecto al Indice de 
higiene bucal a un nivel de p = 0.01?



Tabla 5.5

KCMSCGLFuente

flK- 1

R

TEST FIN AL #5

Tabla 5.7

Residenda CResidencia BResid ends A

2.3

0.8

nCnB = 37nA = 38

64

Residual dentro 
de gnipos

Tratamiento 
entre grupos

^Puede usted aceptar o rechazar la hipotesis nula de que no exiaten diferenciaa en 
cuanto al puntaje medio para el indice periodontal en las tres residencias con un 
nivel de p= 0.01?
Por favor muestre sus calculos v complete una tabla ADEVA.

* A

Una higienista dental estuvo evaluando el estado de salud bucal de ancianoe que 
vivlan en ties residencias gen&rkas de bu comunidad. Registrd el indice 
periodontal de cada paciente dentado. A contmuacion se preeentaun resumen de las 
estadisticas correspondientes.

XC =
2 

s c

sc
GL

XA= 1.7 
2

S A= 0.6

sc
GL

XB = 2.5
2

S B = 1.2

k
V ni - K = f2 

i=l

= T T
R

k 2
V (ni - 1)S i 

i=l

= 48

k 2
L ni(Xi -X) 

i=l
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2. Medir el efecto potencial del factor de riesgo sobre la poblacidn.

OBJETIVOS

68

TERCER SEMESTRE
NOMBRE

LABORATORIO # 6 ALGUNAS MEDLDAS ESTADISTICAS EN 
EPIDEMOLOGIA

1. Usted estara en condicioneE de cakular el riesgo relative y la probabilidad 
delativa (relacibn de probabilidad) y podrd determmar si lo apropiado es usar el 
uno o la otra.

Aunque laestimacibn del riesgo de enfermedad suministra valiosa informacidn que 
ayuda a evaluar la relacidn entre el factor y la enfermedad, por si sola no es un 
valor que entrafie asociacidn de causa y efecto. Sin embargo, si se considera que la 
asociacion entre un factor y detenninada enfermedad es causal, las mediciones de 
las consecuencias potenciales reflejaran el efecto esperado de eliminacion o 
cambio de distribucidn del factor de exposicibn en una poblacion. Estos valorem 
son importantes como ayuda para controlar o prevenir una enfermedad.

INTRODUCCION: La eoidemiologia es la rama de las ciencias de la salud
que se ocupa de la determinacibn de la etiologfa de las enfermedades de una 
poblacibn mediante el estudio de la distribucibn y los determmantes de esas 
enfermedades. Los estudios epidemiolbgicos procuran establecer los factores de 
exposicibn asociados con el riesgo aumentado de que aparezca la enfermedad, 
como contribucibn a la exydicacibn de la frecuencia y distribucibn con que se 
observa en una poblacibn y por lo tanto, a la obtencibn de indicios sobre su posible 
etiologia.
Si se verifica en forma reiterada que personas con un factor especifico tienen un 
riesgo aumentado de desarrollar cierta enfermedad, se considera que ese factor es 
un factor de riesgo para dicha enfermedad.
La identificacibn de los factores de riesgo en grupos de poblacibn depende 
muchisimo de las estadisticas. Las tecnicas estadisticas por analizar en este 
laboratorio se utilizan para:
1. Estimar el riesgo de enfermedad asociado con la exposicibn a un factor 
sospechoso.



3.

MEDICIONES DE R1ESGO

Tasa de incidencia entre no expuestos

Riesgo de enfermedad entre expuestos
Relation de riesgo = 

Riesgo de enfermedad entre no expuestos
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La tasa de incidencia se puede entender afiimismo como el riesgo de enfennedad. 
For lo tanto, el riesgo relative que se ha definido como relacidn entre dos tasas de 
incidencia, tambi^n se puede considerar como reiacidn entre dos riesgos y entonces 
se conoce como relacidn de riesgo (RR).

Riesgo rdativo
El riesgo relative (RR) es una medicidn de la magnitud de la asociacidn entre una 
exposicidn a determinado factor y el riesgo de desarrollar una enfennedad. Se 
expresa como relacidn entre la tasa de insidencia de la enfermedad entre los 
expuestos y la tasa de incidencia entre los no expuestos.

Usted podri definir y calcular el porcentaje de riesgo airibuible a una 
poblacidn.

2. Usted podrA calcular intervales de coniianza aproximados para la probabilidad 
relaiiva

El tipo de estudio que se utiliza para evaluar la relacidn entre una enfermedad y el 
factor de riesgo del que se sospecha y que indica la incidencia o mortalidad de la 
enfermedad se conoce como estudio de cohorte o de seguimiento. En este tipo de 
estudio se selecciona una poblacidn apropiada y las personas sin enfermedad se 
clasifican inicialmente en expuestas o no expuestas. Luego la poblacidn es 
observada durante ciero lapso (generalmente afios) y se registra el numero de casos 
conforme a cada grupo de exposicidn.
Las observaciones del estudio de la poblacidn se pueden dividir entonces en cuatro 
grupos sobre la base de la presencia o ausencia de una enfermedad en particular 
entre los expuestos y no expuestos al factor de riesgo considerado sospechoso.

Tasa de incidencia entre expuestos
Riesgo relative = __________________________



Tabla 6.1 

TotalPresenteEXPOSICION

a + bbExpuestos a

C + ddNo oxpuestos c

Nb + dTotal a + c

a( c + d)ca
/  RR = 

c (a + b)(c + d)(a+b)
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De ia tabla 6.1 surge que la tasa demcidencia de la enfennedad entre log expuestog 
es a / (a+ b) y entre log no expuestog c / (c + d). Por lo tanto. el riesgo relativo se 
puede calcular asl;

ENKERMEDAD
Ausente

Si la relacidn de riesgo es igual a 1, se considera que la incidencia de la 
enfermedad no esra relacionada con el nivel de exposicidn. Si la relacidn de riesgo 
no es igual a 1, se considera que el factor estA asociado al riesgo de enfermedad. 
Por ejempio, la asociacidn es positiva si RR es mayor que uno y negativa si RR. es 
menor que uno. Recuerde que pos si solo la RR. no idica una relacidn causal entre 
exposicidn y enfennedad: no es mds que una medida de riesgo de desarrollar una 
enfermedad en relacidn con un factor determinado.
Por ejempio., enun estudio longitudinal llevado acabo hace 10 aflos veriiicaron la 
frecuencia del liquen piano bucal. Inicialmente examinaron una muestra 
representaiiva y clasificaron a las personas sin liquen piano con arreglo a su habito 
de consumir tabaco. Despues los participantes en el estudio fueron examinados 
anualmente durante 10 ailos. Entre los hombres acostumbrados a mascar tabaco, la 
tasa de incidencia anual iiie del 3.7/1000, pero entre los hombres sin habito de 
consumir tabaco, esatasa&e del 0.6/1000.
Podemos calcular el riesgo relativo de la siguiente forma.



Tafia de incidencia entre exnueatos
X

Riesgo relative = 

Taisa de incidencia entre no expuestop

3.7/1000
RR = 6.17

0.6/1000

Probabilidad rdativa

a /b a.d
Estimador de riesgo relative =  

c / d b,c
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Esto quiere decir que el riesgo de liquen piano es 6.17 veces mayor entre los 
mascadores de tabaco que entre quienes no tienen ese hSbito.

Otro disefio epidemnoldgico es el estudio caso- control o caso referenda,
En este tipo de estudio los sujetos se clasifican inicialmente con arregio a su 
condicidn respecto de la enfermedad; los cases son los que tienen la enfermedad y 
log controles, individuos similares pero sin la enfermedad. Luego se establece si 
detenninado sujeto a estado expuesto o no al factor en estudio.
Los dates recolectados tambien se pueden categorizar como en la tabla 6.1. 
Habida cuenta de que en un estudio de caso-control, tanto los casos como los 
controles representan fracciones desconocidas y generalmente de los individuos 
con y sin enfermedad en el conjunto de la poblacidn, a / (a + b) y c / (c + d) ya no 
resultan estimadores significativos de riesgo de enfermedad. Sin embargo^ cuando 
la enfermedad es un suceso relativamente raro en una poblacidn, (c + d) es 
aproximadamente igual a d y (a + b) aproximadamente igual a b. Por consiguiente 
en un estudio caso-control de una enfermedad rar a., el riesgo relative se convierte 
en una aproximacion y se conoce como relacibn de probabilidades (RP) o 
probabilidad relativa (PR). La fdrmula es;



ada / c
RP

beb/d

Tabla 6.2

REESGO DE CANCER BUCAL ASOCIADO CON EL TABACO FUMADO

Riesgo

5.64171189Mucha

4.41243210Poca

1.0010220Ninguna

516419Total
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Casos del 
cancer bucal

Controles 
de hospital

Cantidad maxima de 
tabaco fuinado. dia

El riesgo de cancer bucal asociado con el habito de fumar es una buena ilustracion 
del concepto de probabilidades. En la tabla 6.2 se presentan los datos de un estudio 
para establecer la asociacion del tabaco con el cancer bucal.

En un sentido m&i amplio, larelacidn de probabilidades tambien se puede entender 
como las probabilidades de exposicidn de las personas enfermas con respecto a las 
probabilidades de exposicidn de las personas no enfermas. Las probabilidades de 
xposicidn entre los casos es a/c y las probabilidades de exposicidn entre los 
controles es b/d. La probabilidad relativa (RP) es:

Utilizando la fdrmula de la relacidn de probabilidades ya desarrollada, el riesgo 
de cancer bucal en los muy fomadores en comparacidn con los no fiimadores se 
puede estimar de la manera siguiente:



Estimacidn de riesgo relaiivo =

a (expuesto, enfermo) x d (no expuesto, no enfermo)

b (expuesto, no enfermo) x c ( no expuesto, enfermo )
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RP 5.64
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PROBLEMA 1.

Tabla 6.3

Total

Diario 171 150 321

Esporadico 75 94 169

Nunca 168 167 335

Total 414 411 825
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Frecuenda del 
enjuagatorio bucal

Por lo tanto, esos datos muestran que en esta muestra es 5.64 veces mds probable 
que al guien con cancer bucal seaun gran tumador y no un control de hospital.

En un reciente estudio realizado se determino la frecuencia del enjuagatorio bucal 
tanto en pacientes con cancer bucal como en controles de hospital. El resultado del 
cuestionario para hombres exclusivamente se muestra en la siguiente tabla:

Casos de 
c&icer bucal

Controles 
de hospital

198 *

171 *



La varianza del ln(ad/bc) se aproxima por medio de;

ad
Var In

IC 95% exp

\bc
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Calcule el riesgo de cancer bucal entre hombres en asociacidn con la pr^ctica 
diaria y esporadica de enjuagatorios bucales.

1 \

\ 1 ' 

bi—.
\ d /

/ ad
In __

/I
I- + !
I /

\ a /

i — I 
\ C /

1
4-'

d -

+ 1.96 .
\/ \.

Donde a, b, c, y d representan las cuatro celdas de la tabla 6.1. La raiz cuadrada de 
la varianza de ln(ad/bc) se puede irtilizar como estimacidn del error estandar de 
ln(ad/bc). Aplicando la teoria normal y transformando otra vez los limites a escala 
original de la relation de probabilidades, se puede representar el intervalo con 
95% de confianza para la relacidn de probabilidades de la manera siguiente;

/ ad \
Logaritmo natural de larelacidn de probabilidades = Ini 

\ ;
\ be /

Intervalo de confianza para la relacidn de probabilidades:

So puede calcular un intervalo de confianza para la relacidn de probabilidades, con 
lo que se dispone de un intervalo que cubre el riesgo verdadero con 95 % de 
certeza, Por eso el intervalo con 95% de confianza tambien se puede considerar 
como prueba de significacidn bilateral a un nivel del 5% con la siguiente hipotesis 
nula; El riego de enfermedad en el grupo expuesto es igual al riesgo de enfermedad 
en el grupo no expuesto (RR =1).
Una aproximacidn a la varianza de RP se basa en la transformacidn de RP en una 
escala logarltaica natural de la manera siguiente;
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In (5.64) ± 1.96IC 95% exp

exp = [ 1.73 + 0.522]

(3.35 ; 9.51 )

PROBLEMA 2

MEDIAS DEL EFECTO POTENCIAL

Porcentaje de riesgo atribulble a la pobladdn: (RAP)
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Utilizando al informajcion de la tabla 6.3 calcule aproximadamente el intervalo con 
95 % de confianza para la relacidn de probabilidades en asociacidn con el cancer 
bucal y lapractica diaria de enjuagatorios. /.Podemos rechazar la hipotesis nula de 
igual riesgo en exouestos y no exouestos?

Asf, el intervao con 95% de confianza para larelacion de probabilidades 5.64 es 
aproximadamente (3.35; 9.51). Como el intervalo no incluye 1.0 (unidad de la 
relacion de riesgo) podemos rechazar la hipotesis nula de igual riesgo en exouestos 
y no expuestos con un nivel de significacion de 5%.

-\ o • yl71/ \20 / \

Z1 \
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El RAP es una medicion del porcentaje de incidencia de la enfennedad en la 
poblacidn en su conjunto como consecuencia de la exposicidn a un factor de riesgo 
establecido como determinante de la enfermedad. El %RAP tambien recibe el 
nombre de fraccion etiologica (FE) y se puede considerar como la probabilidad de 
que un determinado caso de la enfermedad en estudio en el conjunto de la 
poblacidn sea resultado de la exposicion al factor. La fdrmula para el RAO se 
expresa como la incidencia tital (Y) menos la incidencia en los expuestos (Io) 
dividida nor la incidencia total.

x
Donde exp = e = antilogaritnio. Por ejemplo, en la tabla 6.2 se estimd en 5.64 la 
probabilidad relativa de desarrollo de cancer bucal en personas muy fumadoras en 
comparaci6n con otras no fumadoras. El intervpalo con 95% de confianza para la 
relacion de probabilidades es:

A v Z1 /rn-
\ 189 '



(I - Io )
%RAP = 

I

PROBLEMA 3

REVISION

Mediciones de riesgo:
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1. El riesgo relative es una niedicidn de la magnitud de la asociacion de un factor 
de riesgo del que Be sospecha y una enfennedad. El RR se utiliza para para 
contribuir a evaluar la relacidn entre factor y eniermedad.

2. Para determinar el riesgo de enfermedad en una poblacion en estudio, las 
personas se dividen en ciairo grupos con arreglo a bu nivel de exposicidn y 
enfermedad, como sigue;

Por eso para cakular el %RAP utilizando esta formula hay que conocer la 
incidencia de la enfermedad en la poblacion.

En el ya citado estudio longitudinal de 10 aftos se determine con respecto a la 
totalidad de residentes que la tasa ajustada por edad de incidencia anual de cancer 
bucal era 21/100.000. Entre los individuos habituados a fumar al reves, la 
incidencia anual observada fue de 37 casos por 100.000 en comparacidn con la 
tasa cero registrada por los no fumadores. Calcule el porcentaje de riesgo 
airibufble a la poblacion como resultado del habito de fumar al reves.

* 100



Tabla 6.4

EXPOSICION TotalPresente

a + bbExpuestos a

c + ddNo expuestos c

Total b + d Na+ c

a / a (a + b)
RR

c / c (c + d)

ad
RR - RP

be
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5. En tin estudio de caso- control., se conoce de antemano el estado de los ujetos en 
cuanto a enfennedad y se detennina luego su nivel de exposicidn. Habida cuenta de 
que se desconoce la mcidencia de la enfennedad, hay que estimar el RR. La 
estimacidn del RR se conoce como probabilidad rellativa (PR).

4. En un estudio de cohorte se conoce de antemano el nivel de exposicion y se 
detennina despues el estado del individuo en lo que a enfennedad respecta. El RR 
se expresa asi:

ENFERMEDAD
Ausente

3. El RR es la relacion de la incidencia de la enfennedad en las personas 
expuestas con la incidencia de la enfennedad en las no expuestas. El riesgo relative 
se conoce tambien como relacion de riesgo..



Medias del efecto pot end al:

TEST FINAL# 6

Tabla 6.5

Hdbitos alcohdlii os Casos de cancer bucal Controles de hospital

10om&EW#/dia 101 133

6 - 9 EW #/dia 47 52

Menos de 6 EW #/dfa 23 106

Consume minimo ## 10 206

181Total 497
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1. En un estudio de cancer bucal se obtuvieron historias pormenorizadas sobre los 
habitoa aicoholicos de 181 pacientes de cancer bucal y 497 controles de hospital. 
A psrtir de los resultados presentados en la tabla 6.5 determine el riesgo asociado 
con cada nivel de hdbito alcoholico en comparacion con un minimo de consume

7. El porcentaje de riesgo alribulble a la poblacidn (%RAP) es el porcentaje de 
incidencia en la poblacion total que ocasiona la exposicion. La formula para 
estimar el (%RAP) es:

6. Una vez que se ha establecido que un factor de riesgo es determinante de 
enfennedad, se puede calcular una media de riesgo ocasionado por la exposicion 
en la poblacion total para cuantificar el efecto esperado de la eliminacion del 
factor de exposicion.

* 100

I
Donde Y = incidencia de la enfennedad en la poblacion total e Io= incidencia en 
los no expuestos.

(I-Io)
%RAP = 
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3. En un estudio longitudinal de 10 afios notificaron que latasa de incidencia anual 
ajustada por edad de leucoplasia entre mujeres era 1.3/100.000. La incidencia 
entre las que tenfan el h^bito de mascar tabaco era 3.0/100.000 y entre las que no 
tenfan, cero. Calcule la fraccidn etioldgica de leucoplasia con resultado del habito 
de mascar tabaco y analice sus respuestas.

2. Utilizando dates de la tabla 6.5, calcule los intervalos aproximados con 95% de 
confianza para el riesgo asociado con el consume de 10 6 mas EW #/dia 
Recurriendo al IC 95% come test de signiiicacion enuncie la hipotesis nula 
^.Podemos rechazar la hipotesis nula?.
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BIOESTADISTICA

CODIGO 

LABORATORIO #7

1. Distribucionet? continual

2. Distribuciones gimetricas

3. Pare? de observaciones con coherencia interna
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TERCER SEMESTRE
NOMBRE 

ETADIS HCAS NO PARAMETRICAS: TEST DE 
SIGNUICACION APAREADOS Y NO AP ARE AD OS

Se conoce con el nombre de test no parametricos ai gnipo de test que se fundan en 
muy pocos supuestos y que requieren muy poco conocimiento adicional sobre las 
obserzaciones. Estos test se deben utilizar cuando no esta justificado el uso de test 
parametricos equivalentes, Por eso los test no equivalentes constituyen aitemativas 
atilies y poderosas.
Los test parametricos de significacion se pueden categorizar en forma global en dos 
grupos sobre la base de que los grapos d experimentacidn y control esten 
relacionadoR o sean mdependienteR: Toda categorization adicional se basa en el 
tipo de medicion utilizada para recolectar los datos. El proposito de este 
laboratorio es exponer otros metodos no parametricos que se pueden utilizar para 
comparar datos apareados o no apareados con diferentes niveles de medicidn.

4. Escalas de mediciones que son ordinales o nominates m&s que del tipo 
intervalar.

INTRODUCCION: El termino par&netro se refiere a medidas de la poblacidn
como a y p. La tecnicas estadisticas que se basan es ciertos supuestos referentes a 
los parametros de la poblacidn a partir de la cual se obtuvo una muestra, se Haman 
estadfsticas paramdtricas, Por ejemplo, tanto en el test t como en el F se supone 
que la poblacidn subyecente se encuentra normalmente distribuida.. con vananzas 
iguales para cada una de las subpoblaciones. La aplicacidn adecuada de los 
metodos parametricos requiere que estos supuestos sean vdlidos.
A veces ocurre que estos supuestos con respecto a distribuciones no son realistas. 
Si se tiene conocimiento de que las observaciones provienen de una distribucidn 
asimdirica, se viola el supuesto de normalidad En ocasiones se sabe muy poco de 
las observaciones excepto que provienen de :



OBJEITVOS

MUESTRAS RELACIONADAS

Se considera que los grupos de experimentacion y control estan apareados asi;

1. Cada sujeto del estudio se tomatambien como control

2. Experimentales y controles forman pares.

b+ a
Grupo de experimentation

dc
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3. Cada sujeto de experimentacibn ha sido artificialmente apareado respecto de 
varias variables extemas con un correspondiente sujeto de control.

3. Usted podra llevar a cabo, ademas de la estadistica chi-cnadrado otros cuatro 
teat de significacibn no parambtricos.

1. Usted podi a determiriar cuando se debe ernplear un test patametrico en vez de 
uno no parambtrico.

Gmpo de control apareado 
+

Test de McNemar
Este test es adecuado para cornparar inuestras relacionadas; los dates solo 
necesitan ser de escala nominal, aunque pueden ser de nivel superior. El metodo se 
puede ernplear para evaluar la variable en estudio, comparando dos muestras 
apareadas. Ademas ei metodom puede resultar particularmente util para evaluar 
efectos; por eso se lo conoce tambien corno test de McNernar para la signifkacibn 
de las modificaciones.
Para utilizer este test para dos muestras apareadas, cada sujeto del grupo de 
experimentacion, se compare con su par del grupo de control. Como el 
procedirniento se basa en la estadistica clii-cuadrado, el primer paso consiste en 
armar una tabla de 2 * 2. Los valores de las celdas se basan en la concordancia o 
discordancia de cada par, de la siguiente manera:
Tabla 7.1

2. Si hay que utilizer un test no pai’ametrico, usted estara en condiciones de 
determinar cual de esos test se debe ernplear.



Tabla 7.2

Despues
+

b+ a
Antes

dc

X 1

b + c
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J

( b - c )

en positive oNuevamente las celdas a y d representan los pares empatados 
negativo y las celdas b y c los pares no empatados.
No importa que la infonnacion que completd la tabla de 2 * 2 haya provenido oe un 
estudio con sujetos apareados o con un mismo suejto como experimental y control a 
la vez. En ambos tipos de estuio , la hipotesis nula es que para b + c pares sin 
concordat’ Pr(b) = Pr(c) = 1/2; en otras palabras el numero total de pares sin 
concordat’ se debe dividir en forma pare)a entre b y c.
Por lo tanto para calcular la estadistica para pares concordantes, las celdas de 
interes son sdlo las correspondientes a pares no empatados. McNemar dedujo una 
formula simple para calcular la hipotesis nula. Es la siguiente:

Donde un (+) representa un sujeto ‘positive’ y un (-) un sujeto ‘negativo’ con 
respecto a la variable en estudio. Para llenar la tabla de 2 * 2, cada sujeto e 
grupo experimental se compara con el correspondiente sujeto del grupo de control 
en cuanto a la presencia (+) o ausencia (-) de la variable de estudio. Cada una de 
estas comparaciones apareadas cuenta con un dato. Si tanto el sujeto de 
experimentacibn como el de control son positives, entonces el par se contabiliza en 
laceldaay la comparacibn se considera empaiadaSi el sujeto de expenmentacibn 
es positive y el de control negativo, el par no empatado se contabiliza en la celda 
b. Si el sujeto de experimentacibn es negative y el de control positivo,el par no 
empatado se contabiliza en la celda c. Si tanto el sujeto de experimentacibn como 
el de control son negatives, el par empatado se contabiliza en la celda d.
Para utilizer el test McNemar en relacion con efectos antes y despues, el 
procedimiento es el mismo cuando el sujeto es a la vez experimental y coniioi. En 
este caso cada par estb. dado por la comparaciuti del estado de cada sujeto antes y 
despues: la tabla es lasuguiente:



Tabla 7.3 

Con gingivitis love 11 20+ 9

Sanos 5 25 30

Total 16 34 50

b + c

Para val ores observados deb = 9yc = 5 tenemos:
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Antes de recibir 
istniccldn en HB

La hipotesis nula dice que no hay cambios netos en la salud gingival de los 
estudiantes que reciben instruccidn en higiene bucal. Para probar la hipotesis nula 
recummos al test de McNemar.

2
XI = 

Despues de recibir instruction en HB 
Con gingivitis leve Sanos Total

 +  

2
(b-c)

Donde X 1 denotauna distribucidn de chi-cuadrado con un grado de hbertad.
Ejemplo: Suponga que en un grupo de 50 estudiantes sometidoa a un exanien 
odontoldgico initial, 20 tenfan gingivitis leve y 30 eran clinicamente sanos. 
DespuSs de 10 semanas de instruccidn intensiva en higiene bucal, esos mismos 50 
estudiantes tiieron examinados de nuevo. Los resultados del segundo examen 
demostraron que de ios 20 que originalmente tenia gingivitis leve, s6io 11 se 
podian volver a clasificar en el mismo grupo. Por otra parte 5 de lo inicialmente 
sanos se podian clasificar ahora dentro de los que tenfan gingivitis leve. Los 
resultados se pueden tabular de la siguiente forma:



16
1.14

149 + 5

PROBLEMA 1

Tabla 7.4

TotalPadcntes periodontales

502228+Fumadores

20182No fumadores

704030Totales
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El valor de 1.14 es menor que el valor critico de 3.84 y por eso, podemos aceptar 
lahipotesifl nula de que no hay cambios netos.

2
XI

Controles sanos apareados
Fumadores No fumadores 

+

2
(9-5)

Enuncie la hipotesis nula y calcule el correspondiente valor de chi-cuadrado para 
variables apareadas. ^Podemos rechazar la hipotesis nula?

Setenta pacientes con enfermedad periodontal foeron apareados uno por uno con 
cotroles sanos. teniendo en cuenta la edad. el sexo. el nivel socioecondmoco y la 
frecuencia de las visitas al odontdlogo. Se compararon entonces los habitos de 
cada cual en cuanto afumar. Despues del relevamiento se tabularon los siguientes 
resultados:



Pr [ Ai > Bi ] = Pr [ Bi > Ai ]

T + S

Test exacto de los signos eon pequefios tamaftos de muestra
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2
XI = 

2
(T-S)

Tambien se puede llevar a cabo un test unilateral. La mismas normas que se 
analizaron para el test de McNemar se aplican para convertir un valor de p 
bilateral enuno unilateral. De hecho, esta regia de conversion es general si se trata 
de distinguir un test unilateral cuando se ha calculado un valor de p bilateral.

2
Cuando N < 10, la estadistica de X para el test de los signos pierde exactitud 
matematica Esto se debe a que la distribucidn de X es en verdad una 
aproximacidn de la distribucidn correcta. A medida que N se hace mas grande, la 
aproximacidn se efecttia cada vez rnejor. Cuando N es 100 o mas, la aproximacion 
es casi perfects; cuando N > 20, la aproximacion es generalmente buena; cuando N 
i 10 es probable que la aproximacion sea buena, sin embargo cuando N < 10, no 
podemos confiar en la aproximacion y debemos utilizar una expresidn exacta

Para probar esta hipotesis sume el ntimero total de voces (T) en que la 
observaciOn (Ai) es mayor que la observacidn (Bi). N representa el numero de 
observaciones apareadas que no son empales y S = N - T, el mimero de veces en 
que la observaciOn (Bi) es mayor que la observaciOn (Ai). Si N > 10, la estadistica 
bilateral es andloga a la del test de McNemar. Utilizamos:

El test de los signos para comparaciones apareadas

El test de los signos es un metodo no paramOtrico para comparar dos muestras 
relacionadas; es apropiado para conjuntos de datos en los que el tipo de mediciOn 
corresponde a la escala ordinal o superior. Es un metodo rdpido y sencillo.
El mOtodo entrafia la comparaciOn de cada par y la determinaciOn de la direcciOn 
de la diierencia dentro de cada par (Ai - Bi) que puede ser negativa o positiva La 
hipotesis nula dice que la probabilidad de que una observaciOn en el grupo 
experimental (Ai) sea mayor que una observaciOn en el grupo de control (Bi) es 
igual a la probabilidad de que una observaciOn en el grupo de control (Bi) sea 
mayor que una observaciOn en el grupo experimental (Ai). En terminos 
matematicos:



(probabilidad de un resultado T o menor)

N \

Donde:

N?

i! (N-i)

Tabla 7.5

Signe
Control
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Identificac&n 
ddpactente #

Medic acion
Experimental

Direc cion de 
la diferencia

N \

i /

T
P = Z

1=0

\ 1

1

N
2

Recuerde que dijimos que T es el numero de veces que la observation (Ai) es 
mayor que la observacidn (Bi) y S el numero de veces en que (Bi) es mayor que 
(Ai). Hacemos caso omiso de los empales de manera que N = T + S. Se puede 
confeccionar u test estadistico unilateral exacto utilizando la siguiente fdrmula 
para calcular P, un valor p unilateral.

Rechace la hipotesis nula de brobabilidades iguales si P s 0.05 ( o cualquier otro 
a predeterminado). Se pueden deducir los valores critico correspondientes al test 
de los signos para varies tamafios de muestra (N) utilizando estas fdrmulas, 
acontinuacidn se presenaun ejemplo:
Ejemplo: Un equipo de investigadores tenia interes en evaluar una nueva 
medicacidn para aliviar el dolor. El estudio se baso en informes suministrados por 
los pacientes sobre el grado de dolor o molestia experimentado durante el 
tratamiento con la nueva medicacidn en comparacidn con el experimentado en otra 
ocacion similar en la que se habia utilizado la medicacion comiin de control. El 
grado de molestia se registro en una escala 0-3, en la cual 0 representaba la 
ausencia de dolor y 3 una molestia fiierte. Se reunieron 9 pacientes a cada uno de 
los cuales se le hicieron dos observaciones. Los resultados del estudio fiieron los 
siguientes:



+

Tabla 7.5a

VALORES CRITICOS DE T PARA EL TEST EXACTO DE LOS SIGNOS

N

0.5

89

a (bilateral) 0.10 
a, (unilateral) 0.05

1
2
3
4
5

0.6
0.7
0.8
1.8
1.9

11
12
13
14
15

0
0
1
3
0
0
1
2
1

2.09
2.10
3.10
3.11
3.12

>
>

+ 
+ 
0 
+
+

6
7
8 
o
10

1
2
3
4
5
6
7
8
9

2
3
2
3
2
1
0
3 
0

0.5
0.025

16
17
18
19
20

0.5
0.025

3.13
4.13
4.14
4.15
5.15

0.6
0.7
1.7
1.8
1.9

1.10
2.10
2.11
2.12
3.12

4.12
4.13
5.13
5.14
5.15

a. (bilateral) 0.10
N a (unilateral) 0.05

Como se pasa por alto el par empalado, N=8. Seis pacientes sintieron con la 
medicacidn testigo mayor dolor que con lamedicacion experimental (T=6).
La hipotesis nula es que las medicaciones testigo y experimental son igualmente 
efectivas. La hipotesis altemativa que en este caso interesa es que la medicacidn 
experimental es mas efectiva que la testigo. La hipotesis altemativa tiene una 
direccidn conexa y, por lo tanto, requiere una prueba unilateral. Para establecer si 
el numero de diferencias positivas observado es estadfsticamente significativo, se 
compara el numero (T=6) con la siguiente tabla de valores criticos deducidos de 
una distribucion binominal. Esta tabla muestra el numero que se puede considerar 
significativo para cada tamaflo de muestra (N) y valor alfa



PROBLEMA 2

Tabla 7.6

Signo

90

Identiilcacidn 
del padente

Utiiizando vl test exacto de los signos* evalue la hipoteds nula de que la 
prevencidn con clorhexidine y fluoruro es tan activa como la prevencidn con 
fluoruro solo, en comparacidn con la hipotesis altemativa de que el tratamiento 
combinado es mds efectivo que el tratamiento con fluoruro unicamente.

Cambios en CPOP 
CTorhexidine 
y fluoniro

Solamente 
fluoruro

Direccidn de 
la difemda

i

2
3
4
5
6
7
8

0 
0 

0.5 
0.2
-0.3
08 

0
-0.7

0.9 
-0.2 
1.5 
1.3
0.4 
0.8 
-.03 
0.1

En esta tabla se puede ver que para un tamafio de muestra N=8 tiene que haber 7 
diferencias positivas para obtener gignificacidn (unilateral) a un nivel de a de 
0.05. Advierta tanibien que para obtener significacibn unilateral a un nivel de 
0.025, las 8 diferencias deberian ser positivas. For lo tanto se concluye que no hay 
que rechazar la hipotesis nula de que la medicacidn experimental y la testigo tienen 
una gran probabilidad de aliviar lamolestia

Los pacientes de cancer que han recibido radiacibn de cabeza y cuello son muy 
propensos a experimental' un rapido avance en su experiencia de caries.
Se efectud un estudto para evaluar la capacidad cariostatica de una t^jlicacidn 
tdpica de clorhexidine juntamente con topicaciones de fluoruro en comparacibn en 
comparacibn de la aplicacibn bnica de topicaciones con fluoruro. Ocho pacientes 
recibieron la aplicacibn combinada en un sector lateral de sus bocas y unicamente 
fluoruro en el otro. Despues de alios de radiacion y quimioterapia preventive se 
observaron los siguientes cambios en la prevalencia de caries entre los 8 pacientes 
con chncer.



Test de orden y signo de Wilcoxon

di = (Ai - Bi)

di Orden
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Identiflcacidn del 
paciente

1
2
5
7
8
9

-1
1

-1

2
3

4.5
6

4.5
2
2
2

La hipotesis nula dice que la diferencia promedio entre estag obaervaciones 
apareadas eg cero. A fin de probar esta hipoteais nuia, el aiguienie paao es ordenar 
las diferenciaa (di) de rnenor a mayor, sin tener en cuenta el signo.
En otraa palabras asigne el orden 1 al menor valor absolute de di, el orden dos al 
que siga etc.. Si dos o mas valores de (di) son iguales, el orden por asignar es el 
valor medio de log correspondientea Ordenes. Por ejemplo si hay ires 
obaervaciones iguales que tendrian que ser consideradas las mas bajas, todas con 
el orden 1, usted debe asignar a cada una el orden medio de (1+2+3)/3 = 2.
El test estadistico bilateral deaeado, T, ea igual a la menor suma de las diferencias 
del miamo signo: T+ ea igual a la suma de log Ordenes de todas las di positives y 
T- igual a la suma de todas las di negativas. T es la menor de las dos, v se evalua 
en las tablas de Wilcoxon y se evalua en las tablas al final del laboratorio, 
controlando un valor de significaciOn bilateral.
Ejemplo: Utilicemos los mismos datos del ejemplo que dimos para el test de los 
sign os (vease tabla 7.5). De las nueve observaciones apareadas, seis no 
concordaban. Las diferencias entre los pares no empatados (Ai - Bi = di) y los 
Ordenes que le corresponden son:
Tabla 7.7

Este test es otro procedimiento no parametrico para el analisis de experimenos 
apaieados, que se considera a menudo el equivalente no parametrico del test t. 
Como sucede con el test de los signos, la utilizacidn del test de orden y signo 
requiere que la variable en estudio se hayamedido en una escala ordinal o de nivel 
mayor, con la suposicidn implicita de que las observaciones provienen de una 
poblaciOn continua. El test de orden y signo lleva al test de los signos un paso mds 
adelante. No solo se considera el sentido de las diferencias entre observaciones 
apareadas; tambien se toma en cuenta su magnitud.
El primer paso del procedimiento consiste en deterrninar las diferencias (di) entre 
cada par de observaciones, Ai y Bi, haciendo caso omiso de los empales.



empatados)

T- = suma de los ordenes negatives -2 + 2-4

T = menor de los T - 4

PROBLEMA 3

» son igualmente 
anibas medicaciones no son

N = 6 (niimero de pares no

T+ = suma de los drdenes positives = 4.5 + 6 + 4.5 + 2 = 17

La hipotesis nula es que las medicaciones experimental y testigo 
efectivas. Utilizaremos la hipotesis altemativa de que i-------------
iguales.

Tome nota de que la tabla de los valores criticos para el test de orden y signo solo 
llegan a 25 observaciones que no estan empatadas. Como en el caso del test de los 
signos hay una version exacta del test de orden y signo para pequefios tamafios de 
muestra y otra aproximada para muestras de mayor tarn alio. La version aproximada 
se basa en la distribucion normal y se toma exacta cuando los tamaiios de las 
muesti as se hacen muy grandes.

Si utilizamos la tabla de Wilcoxon del final, vemos que con N = 6 y un nivel de 
significacion bilateral de 0.05, el valor critico es cero. For lo tanto para rechazar 
la hipotesis nula, nuestro valor de T debe ser menor o igual que ese valor. En este 
ejemplo, acepte la hipotesis nula
Note que hicimos una prueba unilateral cuando analizamos los daios con el test de 
los signos. En el caso de test de orden y signo, el test unilateral correspondiente 
esta dado por el uso de T+ = 17, pues la hipotesis altemativa unilateral se inclma 
por lamedicacion experimental respecto de la testigo. Si hacemos un test de oiden 
y signo, el valor critico de cero en la tabla de Wilcoxon corresponde a un test 
unilateral con un nivel de significacidn de 0.025.

Con los daios de la tabla 7.6 pruebe otra vez la hipotesis nula de que las 
probabilidades son iguales, pero ahora utilice el test de orden y signo de Wilcoxon.



MUESTRAS INDEPENDIENTES

Test de la suma de los dr denes de Wilcoxon

[ n ( n + 1 )]
Un = Rn = - 

[m(m+l)]
Um Rm = - 

2

Seleccione U ente lamenor de Un y Um
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Los test de significacidn que comparan dos gnipos no apareados se encuadran en la 
categorfa del test para muestras independientes y reciben tambien el nombre de test 
para dos muestras de diferente hubicacidn. Como se analizd en la introduccidn, el 
test de chi-cuadrado para muestras independientes es on m&odo no paramStrico que 
se utiliza cuando los datos estan medidos a nivel nominal. Ademas, para los dates 
ordinales que se pueden ordenar existe otro test de Wilcoxon llamado de la suma 
de los drdenes.

Se usa para determinar si dos grupos independientes han sido tornados de la misma 
poblacion y por eso constituye una altemativa util ante el test I. El nivel de las 
mediciones debe ser ordinal o m&s elevado.
La hipotesis nuia que se debe probar sostiene que las distribuciones de las dos 
muestras son las mismas.
Este test requiere, en primer tennino, la diferenciacidn del tamafio de las dos 
muestras; nrepresenta el n&mero de observaciones en la primera muestra y m el 
nfanero de observaciones en la segunda. Todas las observaciones (n + m) en ambos 
grupos se ordenan juntas de menor a mayor. Si dos o mds observaciones son 
iguales asigneles el valor medio del orden. Sume luego los valores de los ordenes 
fijados para las observaciones en el grupo uno y llame el resultado Rn. Sume los 
drdenes de las observaciones en el grupo dos y llame ei resultado Rm. Hecho esto, 
aplique la siguiente formula para obtener la est&distica U;



Tabla 7.8

OrdenOrdenOrden

Rn = Sums de los drdenes en el grupo 1 = 204 ; orden medio para el grupo 1-17

2,7
3.9
3.6
2.7
2.3
3.4
3.0
2.1
2.9
3.7
3.4
2.0

Observaddn
(mm)

10.5
29

23.5
10.5
3.5
20
15
2

13.5
25.5
20

1

Observation
(mm)

Rm = Snma de los drdenes en el grupo 2 = 261; orden medio para el grupo 2
14.5

Grupo experimental 
n = 12

Observation
(mm)

3.1
2.6
2.5
3.6
2.4
3.8

Grupo testigo 
m= 18

2.9
2.8
3.2
2.6
2.5
3.8
4.0
3.3
3.4
3.5
2.3
3.7

13.5
12
17
8.5
6.5

27.5
30
18
20
22
3.5

25.5

16.0
8.5
6.5
23.5

5
27.5

Para probal la hipotesis de distribuciones iguales, la U apropiada se determina 
mediants las tablas que se encuentran al final. Si el valor de U es menor o igual que 
el valor critico fijado en la tabla la hipotesis nula se rechaza, de lo contrario, se la 
acepta. Observe que los valores crfticos conesponden a unaprueba unilateral con 
ut = 0.025 o a unaprueba bilateral con a = 0.05.
El tratamiento favorecido se identifica mas facilmente si se utilizan los ordenes 
Rn/n y Rm/m. Si se supone que se prefiere el orden menor, entonces el grupo 
favorecido es aquel con el orden medio menor.
Ejemplo: Un periodontista tenia interes en probar un tratamiento quiriirgico 
periodontal prometedor. Se seleccionaron 30 pacientes con mediana equivalente en 
cuanto anivel de adlierencia Los pacientes fiieron asignados en forma aieaioria al 
grupo experimental o al grupo testigo. Despues de 12 rneses se los reexamine y 
registraron entonces los siguientes niveles de adlierencia



Un - 204 - [12* 13 / 2 ] = 126

Um = 261 -[ 18* 19/2] = 90

U = 90

PROBLEMA 4

Tabla 7.9
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Gupo 1 
(Ingresos razonables) 

n= 13

5
5
4
2
4
1
3
1
2
1
3
3
5

Gnipo 2 
(Ingresos insufieientes) 

m« 10

1
2
3
2
5
4
1
4
5
5

Con arreglo a las tablas de Mann-Whitney para grupos de tamafto de muestra 12 y 
18, el valor critico es = 61. Como 90 > 61 aoepte lahipotesis nula sobre la base de 
im test bilateral con a =0.05.

Supongamos que formulamos la hipotesis de que hay una relacidn entre la 
tmpresion que tiene un asistente dental de estar recibiendo una remuneracidn 
razonable y la satisfaccidn que experimenta al cumplir su trabajo. Fueron 
interrogadas 23 aaistentes sobre sus ingresos y sus sentimientos de satisfaccidn 
laboral. Las que estaban conformes con lo que ganaban (n=13) fueron colocadas en 
un grupo y las que no (m =10) fueron colocadas en otro. La satisfaccion iaboral se 
registi’6 en una escala de 1 a 5, en la que 1 representaba muy poca y 5 mucha. Los 
resultados obtenidos son:



Tubla 7.10
TST1^OPAR.4AIETRICOS de significacion

L est de X de independenciaTest de McNemarNominal

Ordinal

Nivel de la 
medfcion

Test de los signos 
Test de orden y signo 
de Wilcoxon

Test de la suma de los 
ordenes de Wilcoxon

Mue stra re 1 ac i onada
Una muestra

Muestras independientes
Dos muestras

Enuncie unahipotesU nulay p^belautil^o e! test de la sama de los drdenes

3. En escala nominal, si los dates de las muestras estan apareados, resulta 
adecuado el test de McNemar. Si las muestras son mdepementes generalmentv se 
utiliza el test de chi-cuadrado.

revision

i En tanto <jue los test paramdtricos se basan en muchos supuestos taMCrtos, 

“e dispone de escasainformacidnsobre lapoblacidn de lacual piovienen.

SSSi“=SS=:': 
los test no param&ricos es el aproptado para sus datoh.



TEST FINAL #7

Tabla 7.12
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Niiios con sindrome de Down 
Puntaje de IG

Nifios con otras deficiencias mentales 
Puntaje de IG

0 
1 
2 
0
3 
1 
0 
1

1
2
1
2
1
0
0
3
3 
0
2

2. Los iiiflos discapacitados intemados tieften a menudo malos hfibitos de higiene 
bucal y presentan alto riesgo de enfennedades bucodentales. Sin embargo algunoa 
investigadores han informado acema de la baja prevalencia de gingivitis entre los 
nifios con sindrome de Down. Se llevO a cabo un estudio para comparar la 
prevalencia de gingivitis entre 8 nifios con sindrome de Down y 11 con otras 
deficiencias mentales. La gingivitis se midio utilizando el indice gingival (IG) que 
oscila entre 0 y 3. Los resultados fiieron los siguientes:

4. En escala ordinal hemos examinado tres test. Para muestras apareadas, el test de 
orden y signo es el equivalente no parametrico del test apareado. Sin embargo, para 
mayores conjuntos de datos, el test de los signos es rapido y agil. Paia muestras 
independientes por lo general se reconoce que el test de la suma de ordenes de 
Wilcoxon constituye una altemativa no param£trica eficaz con respecto al test t no 
apareado.

1. Se emprendid un ainvestigacidn para investigar una posible asociacion positiva 
entre perdida de hueso alveolar y exposicidn durante toda la vida al habito de 
fumar cigairillo. Se tomaron tadiografias de 164 pares de gemelos que discordaban 
es sus habitos al respecto. Las mediciones de perdida de hueso alveolar se 
clasificaron de 0 a 4; en esta escala 0 representa ausencia de perdida osea y 4 
perdida osea > 3 / 4 de la longitud radicular calculada desde el limite 
amelocementario hasta el apice. Enuncie lahipotesis nulay la hipotesis alternativa 
para este estudio. /.Que metodo estadfstico utilizaria para probar lanula? /.Por que?
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Pruebe lahipotesis nula de que no exists diferencia en la distribucidn de puntajes 
de IG entre niilos con slndrome de Down y loa que tienen otras deftciencias 
meniales.



0.025 0.01 0.05

N

0.05 0.02 0.01

99

6
7
8
9
10

VALORES CRITICOS DE T EN EL TEST 
DE ORDEN Y SIGNO DE WILCOXON 

(APAREADO)

0
2
4
6
8

Nivel de significacidn para 
test bilateral

Nivel de significacion para 
test unilateral

0
2
3

59
66
73
§1
89

443
49
55
61
68

5
7
10
13
16

30
35
40
46
52

16
17
18
19
20

11
12
13
14
15

49
56
62
69
77

0
2
3
5

I§

7
10
13
16
20
24
28
33
38
43

11
14
17
21
25

20
23
28
32
38

21
22
23
24
25



= 0.025 o para un test bilateral con

20191817161514131211109

1 Q.Q

I
5
9
13
17
22
26
3!
36
40
45
50
55
59
64
67
74
78
83

0
4
7
10
12
15
17
20
23
26
28
31
34
37
39
42
45
48

0
3
6
9
13
16
19
23
26
30
33
37
40
44
47
51
55
58
62

I
4
7
ll
14
18
22
26
29
33
37
41
45
49
53
57
61
65
69

2
7
13
19
25
32
38
45
52
58
65
72
78
85
92
99
106
I IS
H9

I 
5 
10 
14 
19 
24 
29 
34 
39 
44 
49 
54 
59 
64 
70 
75 
80 
85 
90

I
2
3
4
4
6
8
9 
IO 
ll 
12
13
14
15
16
17
18 
19 
20

I
4
8
12
16
20
24
28
33
37
41
45
50
54
59
63
67
72
76

2
7
12
IS
24
30
36
42
48
55
61
67
74
80
86
93
99
106
112

2
8
13
20
27
34
41
48
55
62
69
76
83
90
98
105
112
119
127

2
6
11
17
22
28
34
39
45
51
57
63
67
75
81
87
93
99
105

0
5
8
11
14
17
20
23
26
29
33
36
39
42
45
48
52
55

1
6
11
15
21
26
31
37
42
47
53
59
64
70
75
81
86
92
98

a, = 0.05Valores criticos deU en d test de la sums de drdenes 

para un test unilateral con a

X m 
n X
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bioestadistica

CODIGO: 

CORRELACION Y REGRESIONLABORATORIO # 8

OBJETIVOS

104

TERECR SEMESTRE
NOMBRE: 

INTRODUCCION: Haata ahora, hemos cofifiidereado lafl diattibucioneb y
propiedades de variables tinicas. Empero, amenudo nos interesa la interrelacidn ae 
pares de variables: por ejemplo altura y peso, nivel de dos componenetes 
bioqufmicos en la saiwe de un paciente o enfermedad periodontal en ios ladoa 
Izquierdo y derecho de la cavidad bucal de umi paciente. En eatoa cusos nuesuo 
irteres ae reduce a establecer si una de las variables experimenta un canibio 
concomitante respecto de la otra Esta relacidn entre dos variables de una 
poblacion se denomina correlacion. En eiia no se presume que una vana&le eierza 
un efecto causal sobre la otra. Ahora suponga que su interes recide en la 
disminucidn de la tension arterial sistolica que se consigue con diferentes costs de 
un adroga hipotensora Aqui cabe esperar que los cambios en esa dosis moditiquen 
el grado de esa disminucion. Tambien es posible que queramos determiner el 
efecto de diferentes niveles de ingresos en los gastos que se efectftan en concepts 
de atencidn odontoldgica, aqui podemos suponer que el gasto que una persona 
realiza depende en algunamedida de sus ingresos. En estas situaciones lo que nos 
interesa es el efecto de una variable independiente ‘x’sobre una variable 
dependiente cy’. Llamamos regresion a este tipo de relacidn.

1. Usted podi-a desarrollar la formula del moneto producto para el coeficiente de 
correlacidn, p, que mide la intensidad de la relation lineal entre dos variables.

2. Usted podi’a calculnr el coeficiente de correlaciOn de la mueatra, r, que eatima 
p. apartir de unamuestra de n pares de obaervaciones.

3. Usted aprender4 a reconocer la regresidn lineal simple, que permits eatablecer 
unmodelo de la deoendencia de una variable yrespecto de otra variable L x7.



CORRELACION

Hgura 8.1

Ingresos Ingresos pmra F

(X. - p1t )(y1 -JJy )
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N

i=l

^C6mo cuantiilcamos lamagnitud de estas relaciones lineales paraponer de relieve 
los puntos salientea?. Definimos un parametro de la poblacidn p (rho): la formula 
del momenta producto para el coeficiente de coirelaciOn entre dos variables x e y, 
con medias py y desviaciones estandar oK respectivamente, como

En la figiira 8.1a se presenta un grafico de los ingt esos de los pacientes eti relacion 
con sus dientes obturados del total de cariados, perdidos y obturados. A partir de 
este gr&ko resulta claro que los ingresos y la relacion O / CPOD aumentan juntos 
linealmente, pues la dispercion de los puntos muestra una tendencia lineal positiva. 
Es mas probable que las personas con mayores ingresos utilicen servicios 
odontolOgicos y se hagan obturar sus dientes cariados. En la figura 8.1b se muestra 
exactamente la relacion opuesta entre ingresos y la produccion C / CPOD: a 
medida que aumentan los ingresos disminuye el porcentaje de dientes con caries.
En la figura 8.1c se observa con respecto a la figura 8.1a, unaiendencia lineal 
tambiSn positiva, pero con datos m£s disperses; esto indica que la relacidn lineal 
entre el porcentaje de lapoblacidn afectadapor fluorosis dental y ppm de fluoruro 
es mas debil que la existente entre ingresos y proporcion de O / CPOD.

Nqx ay

% •



Figlii u 8.2

e
»•

I

j

Nuestro parametro de poblacion p

S (x - x) (y - y)
r 
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e 
e

e

; ' ‘ > se estima a partir de una muestra de n pares de
dates, con el coeficiente de correlacidn de la muestra r. La formula de r es.

e

V L(x-x)-E(y-y r

Donde la suma S indica el numero de miembros de la poblacion de (x y)s. p 
S—<1. +1 y ~ ■— 1' ■> - f"8 2 • ■' 
muestran vaiores de p para diferentes medidas de correlacKm entre dos variables.
En la figura 8.2e advertimos que la relacion que 
variables no es lineal. Destacamos que iLf^-h 
coeficiente de correlacidn p es t---------
relacion lineal enunapoblacion de dos variables.

.t—: sin duda exists entre las dos 
la fdrmula del momento product© para el 

s61o una medida de grado o intensidad de la

• **



Tambi£n se puede escribir

xy =■ nxy
r

Figlira 8.3

*

e e e
a

6O
B e ee
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( n • 1) fix Sy

Las figuras 8.3a a 8.3f ofrecen ejemplos de distintos valores de r.
Si r estA cerca de cero esta indicando que x e y no guardan relacion lineal entre si. 
Disponemos de tablas que nos permiten probar la hipotesis Ho: p= 0 contra la 
altemaiiva Hj: p 0, utilizando la estadfstica de la muestra r. TambiSn se puede 
usar r para calcular intervalos de confianzapara p, pero los mftodos pertinentes no 
son tan directos como los que se emplean para obtener intervalos de confianza 
para la media

w 
€

e
e

C 

e
i 
e

e



PROBLEMA 1

PROBLEM.^ 2

PROBLEMA 3

Tabla 8.1

y (porceiitajes)

108

0.10 
0.60 
0.45 
0.30
0.55 
0.15

Si lare’acidn < ' 
gY que pasarlg si p = - 0.12?

'H-dacifin para ias dos variables x e 
correspondiente

x (d dim es)

"70.000 
160.000 
110.000 
95.000 
150.000 
§0.000

Determine le coeficiente de coi '
•ngr eso brute del odontelogo e v e7d '™eS X e y’ donde * «
M«re el total de presentaciones que se briX 1 C°"eSPondiente “ protesis fijas 
Se,s clfni^ Que se present en la tXla 8 ^ “ U‘iliCe ,0S datos d«

m. *» .«v,„ M6

zCudl es el coeficiente de 
muestra? eorrelacidn utilizado para poblacidn?



REGRESION LINEAL SIMPLE

Tabla 8.2

Figura 8.4

9

109

i I

Tiempo 
boras (x)

Resistencia compresiva 
libras / pnigada cnadrada (y)

5.310
11.210
19.470
24.190
28.320

RESISTENCIA COMPRESIVA CONTRA TIEMPO PARA LOS 
DATOS DE LA TABLA 8.2

0.0
0.5
1.0
1.5
2.0

Suponga ahora que no estamos interesados en una con-elacion, sino en una relation 
entre unavailable dependiente (y) y unaindependiente (x). For ejeniplo queremos 
medir la resistencia compresiva de una amalgama en fiincidn del tiempo. La tabla 
8. 2 nos muestra dicha amalgama una vez transciirridos cinco lapses diferentes. La 
primera medicion se efectuo a la media bora y se toma como punto de referenda x 
= 0.
La figura 8.4 es un grafico de la resistencia compresiva (y) contra el tiempo (x). 
Observamos en 61 que hay un aumento lineal definido de la resistencia compresiva 
en funcidn del tiempo.



El m&s

a+ bxy

no

Es util tomar nota de un modelo matematico de la relacidn entre x e y. 
sencillo es un modelo de regreaidn lineal simple que se expresa.

Donde a y b ae efitiman a partir de log dates pertinentea, utilizando el m6todo de 
los tnfnimos cuadrados, e y indica el valor estimado parauna x deterniinada.
Las diferencias ? y - y nos dan los residues de cada punto. Nuestra meta es 
minimizai la diferencia elevada al cuadrado entre los valorem observados y los 
estimados. Advertimos que si el modelo lineal se ajusta bien a los datos, los 
residues seran pequeftos y estaran disperses en forma aleaioria alrededor de cero. 
Si el modelo es deficiente y erronea la suposicion acerca de la existencia de una 
relacidn lineal lo va amostrar un grafico de los residues con los con espondientes 
valores de x. Al estudiar log residues nos podemos dar cuenta de lo acertado de la 
seleccion del modelo de regresion para los datos.
Se pueden emlear las siguientes ecuaciones para calcular las cantidades 
desconocidas de a y b. Estas ecuaciones se obtienen utilizando el metodo de los 
mfnimos cuadrados.

y = ct + px + s

Aqui, v es el valor observado de la variable dependiente en le valor x de la 
variole independiente. El modelo tiene dos paiameti'os: a, que es la oraenada en 
le origen, v B, que es la pendiente de la linen. Alfa y beta son parametros de la 
poblacidmLa cantidad £, mide la variacidn aleatoria por errores de ^ediC10^ >’ 
factores de muestreo, que hacen que el punto observado est6 tuera de a Imea tec a 
dadapo a + 0x. La ordenada en el origen a da el valor de y coando x 0 y la 
pendiente 0 mide la tasa de cambio de y para cadaumdad de aunemto en x.
’ Como se obtiene una linea que se ajuste bien a un conjunto de datos?
Podemos trazarla a ‘ojo’? pero entonces variara con arreglo a los distintos cases y 
cada persona dibujar^ una ligeramente distinta Con los datos de nuestra mues a 
tenemos que estimar los pardmetros de nuestra poblacidn a y 0 lo mejor postble. 
Uno de los procedimientos mds comunes para estimar a y 0 y obtener asi una linea 
recta es el metodo de los minimos cuadrados. Con este mdtodo calculamos ay b 
que estiman a y 0 resoectivamente, obteniendo una linea que minimiza la suma de 
los cuadrados de las desviaciones verticales entre los puntos observados y la linea 
Expresamos nuestra linea estimada con



S ( x - ‘x) ( y - y)
b = 

b

Zx2 - (Zx)2

Tabla 8.3
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Tiempo 
boras (x)

VAJLORES OBSERVADOS^STIMADOS YRESEDUALES PARA 
LOS DATOS DE LA TABLA 8.2

5.900
11.800
17.700
23.600
29.500

Resist^icia compresiva
Observados Estimados

Lbs / Puig (y) Lbs / Puig2 (y)

5.310
11.210
19.470
24.190
28.320

0.0
0.5
1.0
1.5
2.0

Residues
(y-y)
=590
-590
1.770
590 

= 1.180

Zxy - (Zx)(Ly) / n

S ( x - cx )2

En iatabla 8.3 se reproducen loa valores estimados de v y los residues ( y - v) para 
el conjunto de dates de la tabla 8.2. La figura 8.5 miestra la linea de re^resioo 
estimada par el metodo de las mlnimos cuadrados para esos misrnos dates.

Sin embaigo, como S( x - ‘x)(y - y) = Sxy . (vx)(vy) / n y S(x - ‘x)2 = Lx2 - 
(&) t n es m6s facil para los c&culos utilizer las formulas
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Cuado ajustamoa una

SK

Figura 8.5
LINEA DE REGRESION FOR MtNIMOS CUADRADOS PARA LOS 

DATOS DE LA TABLA 8.2

regresidn lineal simple estamos interesados en saber si 
nueatra variable x no tiene nada que ver con y o si realmente produce algdn efecto 
en su comportamiento. Para determiner lo que sucede podemos probar la htpotea.s 
Ho: B = 0. que significa que no existe relacion lineal, contra la altemativa H,: p * 
0 Lo hacemos recurriendo a un test eon n-2 grados de libertad, una b’estimada y 
su error estandar estimado Sb, o sea, utilizando ta = b / St. Si el valor de t 
calculado es alm en terminos absolutes, rechazamos Ho y conclutmos que beta es 
siwiificativamente distinto de cero y que, por lo tanto, x produce un efecto sobre y. 
Cuando consideramos la regresidn lineal simple, paiiimos de la suposicmn 
implicita de que los niveles medios de y son funcionalmente dependientes Ge x. 
Esta dependenciano esta incluida en la correlacion de la muestra r y la pendiente 
estimadab, pues uno y otra miden una relacion lineal entre pares de obsei-vaciones 
en una muestra de dates . Esta relacidn es la siguiente

Sy 
b = r •



REVISION

1. La correlacidn es unamedida del grade de lrelaci6n lineal entre dos variables.

3. r puede alcanzar lui valor maximo de +1 y minimo de -I

y = a + px + £

6. Lalineaestimadaestadadapor

y = a + bx
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5. El metodo de los minimos cuadrados niinimiza la suma de los coadrados de las 
desviaciones entre los valores observados y los estimados apartir de la estimacidn 
de alia y beta

4. La dependenoia fimcional de una variable y respecto a otra variable x se 
presentapor medio de un modelo de regresidn lineal simple cuya ecuacion es:

2. Se puede obtener una medida de la correlacion entre dos variables x e y por 
medio de la formula momento producto para el coeiiciente de correlacion p de una 
poblacidn con dos variables. El parametro de la poblacion p se estima con el 
coeficiente de correlacidn de la muestra r para una muestra con un tamaiio n de 
observaciones (x,y).

7. La diferencia fundamental entre regresidn y correlacion consiste en que la 
primera entrafia dependencia fimcional de una variable respecto de otra y la 
segunda no.



TEST FINAL # 8

Tabla 8.4

19821981198019791978Allo de graduacidn

$ 22.500$12,700Obligaciones medias

Tabla 8.5

Retencion compieta % (y)Tiempo en afios (x)
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0
1
2
3

100.0
76.8
50.0
32.9

Obligaciones estimadas de los encuestados en ei 
moments de graduarse en la facultad de odontologta

1 En los Ultimos ados se realizfi una encuesta entre estadiantesi de ^otito Wa 
pararelnir dates de indole financiera En la tabla 8.4 se presentan las obhgae ones 
medias contraidas hasta e! momento de la graduacten pot las clases q.ie 

recibieron entre 1978 y 1982.

$ 15.000 $ 16.000 $ 19.700

Considers que el ano de gi aduacion es la variable (x) y las obligaciones medias la 
variable (y). Para simplificar los cdlculos tome como punto de referenda 1S78 
0,1979 = 1 afio4 1980 = 2 alios, etc, Calcule el coeficiente de correlacion entre 
estas dos variables.

2. En un estudio de la efectividad a largo plazo de un sellador de fosas y fisuras, 
se sellaron los primeros molares permanentes sanos de nifios de seis afios 
eeleccionados. Estos molares fueron exammados una vez por ario durante los tres 
anos siguientes para detenniiiar si el sellados habia sido retemdo por complete, se 
habia perdido parcialmente o se habia perdido del todo. En la tabla 8.5. se registra 
el porcentaje de sellador retemdo en cada uno de los tres afios, tomando la 
retencibn como punto de partida = 0.



y = 99.1 + (-22.81x)

y = 79.73 - 8.46x
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Recurriendo al andliaie de regresidn, se determine que la linea que mejor cuadra 
con este conjunto de datos es

Utilice esta ecuacidn para detenninar los valorem estimados de y, y loa residues 
para cada valor de x. Confeccione un cuadro de x contra los residuos. ^.Corno 
cuadra esa linea con los datos?

3. Ahora suponga que al cabo de 10 afios se lieva a cabo otro examen. En el 
tiempo x= 10 ailos hay un 3.6% de retencidn. Si se agrega este valor al an&lisis de 
regresion, nuestranueva linea es:

Use esta ecuacion para determinar los valores estimados de y y los residuos para 
cada valor de x. ^Como cuadra esta linea con los datos? ^.Cual es la posible 
explicacidn?
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OBJETTVOS

variables independientes para utilizarlas en un
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TERCER SEMESTRE
NOMBRE

1. Usted conocer^ los componentes de un modelo de regresidn multiple y podrd 
Heer una tabla que proporciones estos elementos.

3. Usted podra distineuir cdmo los conceptus de bondad de aiuste. coiinealidad y 
valores atfpicos afectan el modelo de regresion multiple.

La regresidn se puede definir como un andlisis de datos 

fmes de descripcidn, control y

4. Usted se iniciara en el proceso de la regresidn paso a paso para construir un 
modelo de regi’esioti multiple.

y = po +

INTRODUCClON: La regresidn se puede definir como un analisis de datos
para determinar los principales aspectos de las relaciones estadisticas entie 
variables dependientes e independiente con j 
prediccidn.
La regresidn multiple tiene por objeto proporcionar
regresidn lineal entre una
variables independientes

con dos variables

+ P2X2 + £

donde po iridica la ordenada en el origen, pi y p3 los coeficientes de las 
valuables independientes y £ el error de muestreo.
Dado un modelo con cierta justificacion teorica, el especialista en estadistica trata 
de estimar los coeficientes p. Tambien procura averiguar hasta donde es un buen 
modelo, ajustado a los datos.

2. Usted podia codificar 
aregresidn.

• un modelo matematico de la 
variable dependiente (valuable resultado) y dos o mas 

0 predictivas. En particular se puede predecir el nivel 
medio de una variable dependiente para un conjunto de valores de variables 
independientes.
Se puede representar un modelo de regresidn multiple 
independientes de la siguiente manera:



IHB - S = 3.23 + 0.008(edad) + 0.20(aexo) - 0.45(raza) ■ O.lS(estudiog)

IHB-S = 3.23+ 0.008(30) +0.20(1)-0.45(-l)-0.15(16)

3.23 + 0.24 + 0.2 + 0.45 - 2.4

= 1.72

PROBIEMA 1
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Utilizando el modelo recien definido, que pimtaje medio de IHB-S estima uated que 
corresponde aunamujer blanca de 50 afios con 14 aflos de studios.

La edad se mide en afios, el sexo se codifica -1= femenino y 1= masculine; la raza 
tambien se codifica -1= negray 1= blanca y los estudios se miden de conformidad 
con el numero de alios de scolaridad (0 - 20). La variable independiente, el indice 
de higiene bucal simlificado, se mide en una escala de 0 a 6 en la que el mayor 
pimtaje indica mayor acumulacion de detritus y t£rtaro. Asf el modelo predice un 
IHB -S medio de 1.72 paravarones negros de 30 alios con 16 alios de escolai’idad. 
Io que se expresa como sigue:

AJUSTE DE LA ECUACION DE REGRESION MULTIPLE

El ajuste del modelo de regresion se realiza utilizando los minimos cuadiados 
ordinaries. Cuando estan en juego varias variables independientes, los calculos 
ai’itmeticos pueden resultar muy largos, y por lo tanto , en general no es practice 
iniciar la regresion multiple sin la ayuda de una computadora
Varies paquetes estadisticos como SAB, BMD y SPSS brindas programas 
comltetos que llevan a cabo los calculos necesarios para la regresidn multiple.
A fin de ejemplificar los resultados que se podrian obtener, mostramos un modelo 
de regresion para explicar los puntajes corres pondientes al indice de higiene bucal 
(IHB) en funcion de la edad, la raza, el sexo y la instruction recibida:



IHB ■= S = 3.23 + O.OOS(edad) + 0.20(sexo)» 0.45(raza) = O.lS(egtudios)

ffiB-S = 3.23+0.008(30)+ 0.20(1)-0.45(4)-0.15(16)

= 3.23 + 0.24 + 0.2 + 0.45 - 2.4

= 1.72

PROBLEMA 1
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Utilizando el modeio recien definido, que puntaje medio de IHB-S eaiima uwted que 
corresponde aunamujer blancade 50 ailos con 14 alios de studios.

A fin de ejemplificar los resultados que 
de regresidn para explicar los puntajes 
(IHB) en funcion de la edad, laraza, el

AJUSTE DE LA ECUACION DE REGRESION MULTIPLE

El ajuste del modeio de regresion se realiza utilizando los mlnimos cuadrados 
ordinaries. Cuando estan en juego varias variables independientes, los c^lculos 
aritmeticos pueden resultar muy largos, y por lo tanto , en general no es practice 
iniciar la regresion multiple sin la ayuda de una computadora.
Varies paquetes estadisticos come SAB, BMD y SPSS brindas piogramas 
comltetos que llevan a cabo los calculus necesarios para la regresidn multiple.

se podrian obtener, mostramos un modeio 
corres pondientes al indice de higiene bucal 
sexo y la instruction recibida:

La edad se mi de en afios, el sexo se codifica 4= femenino y 1= masculine* la raza 
tambien se codifica -1= negra y 1= blanca y los estudios se mi den de conformidad 
con el niimero de ailos de scoiaridad (0 - 20). La variable independiente, ei indice 
de higiene bucal simlificado, se mide en una escala de 0 a 6 en la que el mayor 
puntaje indica mayor acumulaciOn de detritus y tartaro. Asi el modeio predice un 
IHB -S medio de 1.72 para varones negros de 30 ailos con 16 atlos de escolaridad, 
lo que se expresa como sigue:



VARIABLES INDICATIV AS

Tabla 9.1

l=siVariable 1: negra 0 = no

Variable 2: blanca 1 = si 0 = no

siVariable 3: ari&tica 1 0 = no

Variable 4: indigena 1 = 8! 0 = no
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La varisblasj indicatives con los codigos 0.1 se denominan a rnenudo variables 
ficticias. Se explica entonces que se utilice comtinmemte la expresidn regresidn 
con variables ficticias. En el case de estas variables se considera que la categorfa 
cero es el grupo de referencia. Es conveniente elegir la categoria mayor o la m.as 
imporiante corno gmpo de referencia. Si ninguna de las caiegorias constituye una 
eleccidn obligada se lo puede seleccionar en forma arbitraria.
El intetTogante que surge es saber si son preferibles los indicadores 0,1 6 “1,1. La 
cnestion es de poca importancia cuando las variables tienen solo dos caiegorias. A 
veces es mejor recurrir al enfoque del grupo de referencia, pues entonces se puede 
hacer caso omiso del coeficiente correspondiente a esa variable si se requiere una 
estimacidn de la variable dependiente para el grupo de referencia. Esto resulta 
obvio, puesto que el coeficiente se debe multiplicar por cero para el caso del 
mencionado grupo. Por otra parte los codigos 1,-1 dan un promedio para los dos 
grupos cuando se prescinde del tennino correspondiente en la ecuacidn de 
regresion.
Utilizando los codigos 1,-1 se obtiene una estimacion del efecto del sexo, 
duplicando el coeficiente para el sexo. Se ve facilmente que esto es correcto pues 
la diferencia entre 1 y -1 es 2, por lo tanto en el ejemplo IHB-S se estima que la 
diferencia entre los sexes es 2 * 0.20 = 0.40 puntos dse higiene bucal. Con los 
puntoa 0,1 el efecto de la variable sexo se habria estimado directamente por el 
coeficiente para el sexo, en otrsa palabras si se hubiesen utilizado los codigos 0,1 
el coeficiente de regresidn para el sexo habria sido 0.4. Tambien se debe tomar 
nota de que la estimacion del efecto de la variable sexo esta controlada por los 
efectos de la edad, la raza y los estudios, pues la ecuacidn de regresion multiple 
tiene cuairo variables independientes. Por consiguiente, si se prescinde de 
0.20(sexo) en la ecuacidn de regresion, la media correspondiente a los negros de 
30 alios con 16 de escolaridad se estimard en 1.52, que es el promedio entre 1.72 
para los hombres y 1.32 para las mujeres.
Sin embargo, algunas variables tienen mas de dos caiegorias. Por ejemplo, la raza 
se podria haber codificado en negra, blanca, asiatica, indigenea, hispanica Con 
cinco caiegorias cabe utilizer variables con cuatro indicadores de la manera 
siguiente:



La blanca corresponde a:

PROBLEMA 2.

^Cdrno codificaria usted las siguientes variables?

aiisencia de hemotragia al sondaje de una bolsa periodontal

ANALISIS ESTADISTICO
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Se recomienda utilizar las variables indicativas 0,1 para variables con m&s de dos 
categorias. Sin embargo se puede elegir entre 0,1 y -1,1 en caso de dicotomia

1. Hernorragia o 
determinada.

negra = 0 
blanca= 1 
asiatica= 0 
indlgena = 0

Los coeficientes de un rnodelo de regresidn multiple se pueden someier a prueba en 
lo que a significacidn estadistica se refiere, utilizando test F.

negra = 0 
blanca = 0 
asidtica= 0 
indlgena = 0

Note listed que es innecesaria la quinta variable para la raza hisp&iica, que 
corresponde a las variables 1-4 cuando todas son 0= no. En este caso la raza 
hispdnica seria, ademas, el grupo de referenda. Paia efectuar una regresion 
multiple que considere cinco grupos raciales, habria que crear en el conjunto de 
datos cuairo variables independientes y utilizarlas en la ecuacidn de regresion. Las 
estimaciones de la variable dependiente para cada uno de los grupos raciales se 
pueden obtener asignando valores apropiados a cada una de las cuatro variables. 
Hemos visto que larazahispanica corresponde a:

2. Las siete regioes geografteas de los EEuU evaluadas en el relevamiento 
nacional de caries dentales 1979-1980.



Paraet ejemplo del la significacidn de cadapar^metro file lasiguiente:

Tabla 9.2

Valor de pError estand ar

PROBLEMA 3.

Utilizando la informacidn de la tabla 9.3:

Escribauna ecuacidn de regresidn multiple para la variable dependiente IP.1.

Determine el intervale con el 95% de confianzaparala edad.2.

Indique las variables independientes sianificativas al nivel de P= 0.053.
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0.2
0.003
0.03
0.06
0.01

Ordenada en el origen
Edad
Sexo
Raza
Estudios cursados

<0.001
<0.004
<0.001
<0.001
<0.001

3.23 
0.008 
0.20 
-0.45 
-0.15

Tome nota de que se ha designado a (4p) para designar los estimadores. Se puede 
obtener un intervale con el 95% de confianza para cada coeficiente de regresidn 
por medio de p+ 2 (error estandar); es el estimador mas o menos dos errores 
estandar en ese estimador. Si el coeficiente para el sexo se estima en 0.20, es 
probable que se encuentre dentro de 1 range que va de 0.14 a 0.26. En la ultima 
cohiffliia de la tabla 9.2 se muestran lo valores de p para cada coeficiente. Tanto el 
valor de la ordenada en el origen como el de cada una de las cuairo variables 
independientes son altamente significativos. La inter[pretaci6n es que cada una de 
las cuairo variables ibdependientes explica una parte significativa de la varianza 
obseivada en IHB-S y que esta parte significativa es adicional a la explicada por 
las otras tres variables.



Tabla 9.3

P Error estand ar Valor de p
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8’ La raza 
aislada.

0.010
0.060
0.753 
0.001 
0 068 
0.122

0.295
0.100 
0.004 
0.065
0.018
0.035

1. f 
signiflcativo para explicar la

-0.761 
0.188 

-0.001 
0.222 
0.033 

-0.055

Ordenada ©n el orisen 
M3
Edad
Raza
Estudios vursadoB
Sexo

puede someter vJ'T '“'7 "1 S’
conlb1nacione8 de parametros, todas al mismo f q tla'9rl° 
cuenta los soguientes pantos. — ■ • -

« - - se por vez o si hay que hacerlo con 
hempo, ai respecto es util tener en

'^^rsISD^^

nuestro ejemplo dial es si signification (P<0 oo n «,n 1 . te' Ya hemos Vlsto ®n 
a la raza con arreglo a laTcinco XZ t ® ™barS° SI se ha <>°<<ifi™do 
wamen a una unica variabIe fletjcia ^a cX“d T"SUCeder qM 
proporcione suficiente pmeba e»MfXo ri» i t’ k°“ Snipos raCia^ no 
doable detenmnar prZr« t P I ' ^ficacidn de la raza. Serfs 
significativos en forma coniunta Lueao las™ .par?net™ P®71 la raza son 
pnreba aisladamente para ver cuJ'X h " TT" 'tl1ClaS W POdriaJ1 80nwtw a 

B. P-L w. „ *sx;™di
»..irt, „n m ta n.M_ vmbh



BOND AD DEL AJUSTE
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Si laraza es significativa en forma global, puede ocurrir que el gmpo de referenda 
sea uno que esta en el medio del camino y que no diiiere de manera significativa oe 
los extremes a cada uno de los lados. No onstante, los extremes difieren lo 
suficiente para que la raza sea un factor que explique la variabilidad del IHB. Per 
otra parte, si uno de los extremos es la raza de referenda, una de las otras razas 
puede diferir de ella lo bastante para que aparezca una variable fictida 
significativa. Sin embargo, quiza esta diferencia no garantice un patrdn radical 
significative en su conjunto.

Una manera comtin y directa de evaluai’ un modelo de regresion es calcular hasta 
donde se ajusta bien a los dates. Resulta obvio que es probable que un modelo con 
un buen ajuste sea mas convincente que uno con ajuste deficiente. La bondad dei 
ajuste se puede medir por medio del coeficiente de determinacidn. Este coeficiente 
es igual a R2, donde R es una medida de correlacidn entre la variable dependiente 
v todo el conjunto de variables independientes dei modelo. La inteipretacidn de R' 
indica que se traia de la proporcidn de la variablilidad de la variable dependiente 
que se explica a partir de las variables independientes, por lo tanto R" es una 
proporcidn que asume valores dentro del range 0 - 1. Si R“ esta cerca de cerq, el 
modelo no pude expiicar sino poca variacion dei la variable dependiente. Si R“ se 
aproxima a 1, el modelo explica la mayor parte de la variabilidad de la variable 
dependiente.
No hay una regia pactica que le permita determinar cuan grande debe ser R“ Con 
respecto a ciertas aplicaciones de las ciencias de la salud donde se revelan seres 
humanos, un R2 de 0.2 6 m6s puede ser razonable. En cambio, en un proceso de 
fabricacidn, un modelo destinado a estimar la calidad de detenninado producto, 
puede ser inadecuado amenos que R2 sea 0.7 6 mas. Lo mejor es determinar que un 
R2 es bueno o male de conformidad con trabajos previos de indoie similar. Sin 
embargo, es importante que el conjunto total de variables independientes en el 
modelo explique una proporcidn estadfaticamente significativa de la varianza de la 
variable dependiente. En otras palabras, es importante que P/ sea diferente de cero. 
Por lo conrun, laprueba dei modelo de regresion se incluye en la salida impresa 
del programa previarnente pi eparado de una computadora

2. Aunque una variable independiente no sea signiiicaiiva y el examen demuestre 
que tampoco lo es otra variable independiente puede suceder que no haya que 
eliminar ambas a la vez de la ecuacidn de regresi6n.Si bien en el contexto de 
ajustar dos variables independientes aisladas en lugar de dos categorias 
correspondientes en esencia a la misma variable.



COLINE ALIDAD

PROBLE1VL4 4.

Explique que se entiende per colinealidad.
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Cuando dos o m&i variables independientes estan mutua y altamente 
correlacionadas, el poder de prediccion de una de las variables independientes 
solo se puede distinguir parcialmente del poder de prediccion de la variable (o 
grupo de variables) correlacionada^s). En esta situaciOn es dificil que la tecnica 
estadistica de los minimos cuadrados permita determinar cuanta capacidad de 
prediccion se pueda atribuir a una u otra de las variables independientes. Esta 
situaciOn colineal complica la interpretaciOn porque a menudo el analista esta 
interesado en la influencia incrementadora de una variable independiente cuando 
los otros factores ya estan controlados. Si los otros iactores niuestran tendencia a 
ser colineales respecto de la variable independiente que interesa, es dificil definir 
el concepto de influencia incrementadora.,que depende del modelo de regresiOn 
multiple que se utilice.

Por ejemplo, el modelo de regresion de IHB tiene a la edad, el sexo, la raza y la 
escolaridad como variables independientes. Si se incluyeran los ingresos como 
quinta variable es probable que fiiesen colineales con los estudios cursados. En 
otras palabras, la correlaciOn entre escolaridad e ingresos complicarfa la 
intrepretaciOn relativa del efecto marginal de los estudios.
Este efecto marginal podri'a ser muy reducido si los ingresos estuvieran en el 
modelo porque, una vez controlado el efecto de estos liltimos, el poder explicative 
adicional de la instrucciOn puede ser pequefio. Esto origina algun tipo de problema 
en cuanto a la definicidn de io que queremos decir con efecto marginal de la 
escolaridad.
Como hemos visto, este efecto marginal es grande con respecto al modelo de 
regresiOn con cuatro variables independientes.
En general, un enfoque razonable de este problema es no poner variables 
colineales en un modelo de regresiOn. Otro efecto puede conducir a confeccionar 
un Indice que mida el efecto conjunto de ingresos y escolaridad y a utilizar ese 
indice en el modelo de regresiOn. Como regia practica. las variables 
correlacionadas con pares con R>0.7 no se deben incluir juntas en un modelo de 
regresiOn.



LA INFLUENCIA DE LOS DATOS

PROBLEMA 5.

ERROR DE MEDICION EN VARIABLES INDEPENDIENTES
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t-.D6nde es mas probable que eaten hubicados los daios que influyen mas y donde 
los que influyen menos en los coeflcientes de regresidn?

La regresion multiple da por sentado que la variable dependiente se puede medit 
con error, pero no presupone que liaya errores de medici6n en las vaiiables 
independientes. Si eatos se producer* se pueden obtener estimaciones seagadaa de 
los coeflcientes de regresidn. Serapmdente consultar a alguien con experiencia en 
estadistica si aparece eate problema de etror en las variables.

Si se detecta un valor atfpico que parezca exajeradamente influyente, quiza la 
estrategia apropiada deba consistir en calcular un segundo modelo de regresidn 
eliminando el punto sospechoso. El examen de cambio en uno o mas coeflcientes de 
regresidn identificara la influencia de ese punto en particular. El paso siguiente es 
decidir que se va a hacer con el. No se lo puede elimtnar directamente pues puede 
tener validez y estar ejerciendo la influencia adecuada La tactica mas segui’a es 
cerciorarse de que los valores que tienen que ver con el item son correctos y 
conflrmar que se lo puede considerai* parte de una muestra razonablentente 
homogenea Si quedan dudas de consideracion sobre alguno de estos aspectos.es 
probable que el punto encuestibn deba ser eliminado. Si no las hay, lo mas seguro 
sera incluirlo y hacer algun comentario sobre la influencia de ese punto en 
particular. Lo mismo se aplica cuando dos o mas puntos influyen en forma conjunta

Algunos valores influyan mucho mas que otros en las estimacibnes de los 
coeflcientes de regresibn. Es importante saberlo, pues puede ser inadecuado que un 
coeficiente de regresidn este dominado por solo uno o dos elementos de la muestra 
Los puntos cercanos a los valores medios son los que menos influyen en los 
coeflcientes de regresibn. Los puntoa extremes con respecto alos medios ejercen 
una influencia mayor. Por eso los valores atipicos son los primeros que deben ser 
revisados para ver si no estan influyendo indebidamente en los coeflcientes de 
regresibn. Un valor atipico puede ser cualquier punto hubicado a mas de ires 
desviacibnes estandar de la media

aspectos.es


REGRESION PASO A PASO

REVISION

2. Modelo con dos variables independienies

y = po + Pi Xi + p2 + £
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Los coeficientes de regresitin se puedeii someter a piiiebas de sigiiificacidn 
estadfstica utilizando el test F.

1. Laregresion multiple proporciona un modelo maiemaiico de la relumon lineal 
de una variable dependiente (efecto) y dos 6 mas variables independientes o 
predictivas.

3. A efectos de distinguir muchas categorias, la regreaidn con variables ficticias 
usa variables indicativas con los codigos 0,1, donde 0 se puede considerar conic el 
gnipo de referenda Las varoables dicdtomas se pueden codiflcar de -1 a 1.

A rnenudo nos vemos frente a esta situacion: tenemos muchas variables 
independientes y queremos averiguar cudes forman el conjunto que mejor explica 
la variabiilidad en la variable dependiente. Laregreeidn paso a pa«o es apropiada 
para efectuar esta tarea La idea consiste en elejir como primera variable 
independiente la que pennite explicar la mayor parte de la vai iacion en la variable 
dependiente. Luego se agrega una segunda variable que serii la mfis proxima a la 
primera con respecto a esa explicacidn.
El metodo de seleccion progresiva se puede ampiiar por medio de la eliminacion 
hacia airas. Puede suceder que alguna de las variables deje de dar una buena 
explicacion de la variabilidad cuando se incorporan al modelo otras variables 
relacionadas.
El ejemplo del MB puede aclarar la cuestion. Si se hubiera llevado a cabo un 
analisis paso a paso , los ingresos habrian podido entrar en el quinto paso, entonces 
con la edad, el sexo, la raza y los ingresos incorporadoa en el modelo, la 
escolaridad puede dejar de ser una explicacion de trascendencia para la variacidn 
adicionai. La eliminacion hacia atras de las variables innecesarias se puede incluir 
en un procedirniento por enapas en procura de un modelo moderado.
Es probable que el supuesto m^s importante de una ecuaciOn de regresidn multiple 
sea que el modelo tiene cierta justificacidn tedrica No es aconsejable confiar 
exclusivamente en c&lculos estadisticos para generar un modelo. Por el contrario,es 
necesario que haya una prudente interaccion entre el conocimiento precise del area 
de iaplicaciOn y los hechos que comunica el conjunto de datos disponible.



TESTF'INVLr? 9

Seleccione ia^ respuestas correctas:

1. Laregresi6n multiple se puede utilizar:

variable dependientre apartir de

d) Todas las anteriores.

a) Es eonveniente que el coeficiente de determmacidn sea elevado
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b) pai’a determinar cual de muchas variables ejerce la mayor influencia sobre 
una variable depend!ente

2. A fm de lograr el mejor modelo de regresidn, /.Cuales de los siguientes 
enunci ados son verdaderos ?

a) para explicar los efectos de muchas variables independientes sobre una 
determinada variable depend!ente.

c) para predecir el valor medio de una 
valores medios de variables independientes

6. En laregresion paso apaso las variables independientes se eiigen sobre la base 
de la cantidad de variacion que explican en la variable dependiente. En la 
seleccidn progresiva se elige en primer lugar la variable que entrafia la mejor 
explicacidn , en segundo termino la que le sigue en capacidad explicative etc. Sin 
embargo, los coeficientes de regresion cambian de conformidad con los agregados 
al modelo, de manera que la incorporacion de una nueva variable puede hacer que 
pierda significac!6n una incluida previamente. En la selection hacia atras , el 
modelo empieza con todas las vai’iables independientes. Se las va sacando de a una 
por vez para ver si asi se reduce el ajuste del modelo. La seieccidn por pasos 
incluye tanto la progi esiva como lahacia airas, pues procura obtener el modelo que 
mejor conjugue la sencillez con labondad del ajuste.

4. Labondad del ajuste de un modelo se puede medir por medio de! coeficiente de 
determination R2 . En un modelo con buen ajuste existe clara concordancia entre 
los valores esperados y los observados y R2 se aproxima a 1.

5. Cuando dos o mas variables independientes estan altamente correlacionadas el 
poder predictive de una de ellas solo se diferencia parcialmente del poder 
predictive de la variable o ginpo de variables correlacionadas. Se dice que estas 
variables son colineales.



c) Siempre hay que eliminar los valores aifpicos

d) En general ae deben incluir laa variables colineales.

e) Hay que utilizar la seleccidn progresiva y no la haciaatras.
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b) las variables adicionales deben aumentar significativamente labondad del 
ajuste.
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BIOESTADISTICA

CODIGO 

EL PROTOCOLO DE INVESTIGACIONLABORATOTIO # 10

OBJETIVOS

UTILIZACION DE UN PROTOCOLO
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TERCER SEMESTRE
NOMBRE 

1. Vsted reconocera por lo menos cuatro motivos para escribir un protocol0 de 
investigacibn.

Los usos fundainentales de un protocol© de investigacidn son cuairo. Un protocol© 
de investigacion se utiliza para contar al os demas .

3. Usted podra preparar el esquema de un protocol© de investigacidn para un 
proyecto en el camp© de la odontologia.

4. Usted podra evaluar protocolos de investigacion y artfculos cientificos que se 
hayan publicado.

INTRODUCCION: Luego de haber estudiado todos los laboratorios
relatives al anUlisis de datos , quiza experimente usted un sentimiento de curiosidad 
e incluso de frustracion, pues no aprecia con claridad como encaja ese anailsis en 
el conjunto de un proyecto de investigacidn. En este laboratorio examinaremos las 
distmtas etapas de la preparacidn de un protocol© y de la conduceidn de un 
proyecto de investigacion. Primero repasaremos la forma en que se utiliza el 
protocolo, despues describiremos sub secciones principales, empleando parea ell© 
ejemplos de imvestigacidn odontoldgica.

2, Usted podni enumerar las siete secciones principales de un protocol© de 
investigacion y conocera la secuencia de etapas de un proyecto de investigacion.



1. Porqu£ es necesaria la investigacidn;

2. Qu£ procedimientos se deben efectuai"

3. C6mo se llevar^n a cabo esos procedimientos;

4. QuS residtados espera listed que produzca el analisis.

PROBLEMA 1.
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Sin leer nadapara enconti ai la respuesta. confeccione una lista con los cuatro usos 
principales de un protocolo de investigacidn.

4. ^Entonces qu£? Ttenen los hallazgos alguna significacidn o afiaden algo alos 
conocimientos ya existentes?

2. ^.Qud dicen los autores? ^Cudl es el tenia de la investigacidn y cuales los 
resultados del estudio?

3. ^.Cdmo lo saben? ^Es adecuado el disefio de la investigacidn y son validos los 
nidtodos de recoleccidn de datos?

Una digresidn: Si usted estd familiarizado con las tecnicas de la escritura o si ha 
tornado un curso sobre comunicacidn, probablemente reconozca estas palabras 
claveQ,porqu6??<’,qu^?^,cdmo? y ^entonces qud?) . No es coincidencia que las 
razones para escribir un protocolo seen las similares a los conceptos considerados 
esenciales en la comunicacidn. Las tdcnicas de la escritura y la comunicacidn son 
generalmente las mismas, no importa el asunto que se trate.
Tambidn puede recurrir usted a las cuatro razones principales para escribir un 
protocolo de investigacidn si tiene que evaluar un artfculo cientffico ya publicado. 
Al leerlo formulese a si mismo las siguientes cuatro preguntas:

1. /.Porqud es importante este articulo? ;,son importantes el tenia de la 
investigacidn y los resultados del estudio?



SECCIONES DEL PROTOCOLO

1. Antecedentes y problema

- Una revisidn critica de la bibliografia

- Una lista de referencias que documente la revision.
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Un protocols de investigacion tiene siete secciones principales, que si se siguen, 
nos dicen el porqu6, el qu6, el c6mo, y el entonees qu6 del proyecto.
El protocolo terminado debe servir para explicar que se propone la investigacion y 
proporcionar un plan explfcito para emprender el proyecto pertinente.
En este plan se detenninaran log recursos necesarios para llevar a cabo la 
investigacidn y se suministrar^n en detalle los daios suficientes para que otro 
investigador, en otro tiempo y lugar, pueda conducir el mismo proyecto. Las siete 
secciones son las siguientes:

El error mds comtin que cometen muchos investigadores neOfitos es la omosiOn de 
este primer paso critico. Lo peor que puede suceder es que alguien diga: “no revise 
la bibliografia porque todavfano me he decidido en cuanto al tema especffico de la 
investigacion”.

En primer termino se debe definir el problema general. Puede ser un problema de 
alguna ciencia fundamental, de clinica o de un sistema de aiencibn de salud. A 
continuacion se practica la blisqueda bibliografica de todo lo que «e relacione con 
el problema general. A partir de esta revision critica de la bibliografia se plantea 
el tema especffico de la investigacion. Por consiguiente este tema especffico es 
resultado y no causa de la revision bibliogrOfica El investigador tiene que conocer 
el trabajo de otros estudiosos acerca del tema especffico de la investigacion que 
va allevar a cabo. Esta seccidn incluye:

» Los motivos para llevar a cabo la investigacion y la signification que ella tiene 
(un argumento convincente que atraiga el interns cientffico del lector)

- Un enunciado del problema general que ha inducido a formular determinado 
inten’ogante.

Es importante comprender que la revision bibliogrOfica debe ser realmente critica 
Esto significa que se deben evaluar el disefio, las medidas, la recolecciOn de daios 
y el andlisis de cada uno de los estudios previos para determinar su validez y 
confiabilidad. Solo se requiere que el tema especffico de su investigacion responda 
a estudios previos validos por sus disefios, procedimientos y analisis.



2. Objetivos e hipdtesis

3. Disefio de la investigacidn

- El ensayo preliminar de loa m^todos de recoleccion de dates.
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La hipoteais nula: La fonna estadistica de formular una hipotesis es plantear una 
hipotesis nula A veces los investigadores prefieren proponer la hipotesis desde el 
punto de vista positive y sefialan sus espectativas acerca de los resultados. Aunque 
este metodo es aceptable, usted debe recordar que los ensayos estadisticos se 
efectuan para rechazar la hipotesis nula planteada

Aunque breve, esta seccidn es indispensable. Las hipdtesis se deben enunciar 
siempre y cuando scan posibles. Muy a menido se emprende un proyecto de 
investigacidn sin haber articulado coherentemente los resultados esperados. Usted 
debe tener cierta idea sobre el resultado de la investigacion. Sus espectativas se 
reflejar&i entonces en hipotesis. En los estudios que pretender establecer 
relaoiones causa-efecto en sustancias o fendmenos especfficos, es precise enunciar 
algunas hipotesis con respecto a las relaciones que se espera encontrar. Claro que 
si la investigacion es exploraioria o descriptive puede suceder que no se sepa 
mucho sobre las variables en estudio y no sea conveniente formular una hipotesis. 
Pero entonces se deben exponer objetivos.

La determinacion de los objetivos de la investigacidn entrafia la necesidad de 
definir la poblacidn por estudiar. En este caso la poblacidn no se refiere a gente 
sino, al tipo de unidades o elementos a partir de los cuales se obtendran los datos. 
Pueden ser tubos de ensayo, portaobjetos o personas. Si se pretende que la 
investigacidn revele relaciones de causa-efecto entre diversos objetos puede 
resultar apropiado algun tipo de disefio experimental.
Existen dos clases iiindamentales de disefio de investigacidn. Una es la 
investigacidn de relevamiento, que a menudo se aplica en forma de investigacidn 
epidemioldgica en su contexto medico y comprende proyectos de investigacidn 
disefiados para describir la distribucidn de un factor especffico dentro de una 
poblacidn especftlca La segunda es la investigacidn experimental que se utiliza 
para comprobar relaciones de causa-efecto.
Los temas cientificos son muy especfficos y la gran mayoria de los proyectos de 
investigacidn biomedica procuran descubrir el efecto de un elemento, sustancia o 
fenOmeno sobre otro elemento, sustancia o fendmeno.
Una vez escrito claramente el disefio, tambien se deben exponer los procedimientos 
para:



- El pdiestramiento de las personas que recolectar^n los datos

4. Datos por recolectar

5. Andlisis de los datos y presentacion del infonne

a) Se controlaran para determinar su exactitud y cabalidad

b) Se resumir&i con estadistica descriptiva

c) Se analizar&i con test de significacidn

d) Se presentarfin en tablas, figuras y gr&icos
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- La especiiicacidn de la manera de recolectar datos al comenzar el periodo de 
estudio.

Aunque no es necesario que el protocolo incluyauna informacidn completa de estos 
procedimientos, es recomendable que los investigadores demuestren su 
conocimiento de estos pasos tan importantes y que por eso mismo los mencionen en 
la seccidn de protocolo destinada al manejo y an^lisis de datos.

El conocimiento del disefio especlfico de la investigacion y la capacidad de 
enunciar objetivos o hipdtesis habran allanado el camino para decidir cuales son 
los datos que se deben recolectar. Una buena medida es confeccionar una lista de 
cada variable y cada medicidn para las cuales se requieran datos. En esta lista se 
deben incluir todos los datos necesarios para someter a prueba las hipotesis 
planteadas o alcanzar los objetivos del estudio. La enunciacidn de cada variable 
se denomina definicidn conceptual; la explicacibn precisa de c6mo se va a medir 
cada variable se llama definicidn operative.
En la seccion sobre recoleccion de datos se debe establecer claramente cdmo se 
obtendr&i cada uno de ellos y quien ser& el encargado de recolectarlos, registt arlos 
y almacenarlos. En esta seccidn se puede incluir tambi’m una copia o un bosquejo 
preliminar de los formularies que se van autilizar para larecoleccidn de los datos.

En el protocolo de investigacidn se debe incluir una investigacion detallada de los 
procedimientos referentes al manejo y analisis de los datos y a la presentacidn del 
correspondiente informe. Una breve lista de control permitir6 confrontar los 
contenidos de esta secciOn. Los datos:
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1) Introduccidn: Para presumir los objetivos, estudios previos y antecedentes 
clinicos pertinentes al experimento.

5) Resumen y conelusiones: Para proporcionar una visidn panor&nica del estudio 
en su conjunto. Las conclusiones deben responder al interrogante basico planteado 
en los objetivos.

3) Resultados: Para incluir un conjunto de tablas y cifras referidas a los pacientes 
participantes en el estudio y resumir todos los hallazgos efectuados en relacidn con 
la eilcacia, la seguridad y otros interrogantes de la investigacidn. Estos dates se 
deben presenter con claridad y descriptivamente en una narracidn consisa que 
pongade relieve los datoamds importantes.

2) Mdtodos: Paia describir el disefto experimental y la ejecucidn del 
experimento, incluyendo los metodos de medicidn y los procedimientos de 
recoleccidn de datos y para resumir los metodos estadfsticos utilizados en el 
andlisis de resultados.

4) Examen critico: Para brindar una inteipretacidn cuidadosa del significado de 
los resultados descriptivos e inferenciales en iuncidn con los objetivos 
predeiinidos del estudio. Tambi6n se realizan comperaciones con estudios previos, 
se analizan las posibles criticas a la validez y coniiabilidad y se examinan 
explicaciones alternaiivas de los hallazgos.

Ahora es el memento de un paso crucial que a veces no se tiene en cuenta 
suficientemente en lo que respecta al tiempo que demaiida Se traia de la 
inteipretacidn de los resultados, el an^lisis secundario y la cotrespondiente 
redaccidn del informe. La cantidad de tiempo que se necesita para meditar sobre 
los resultados obtenidos y comprenderlos en funcion de los estudios previos es a 
menudo mucho mayor de lo que el investigador neofito piensa o planifica. Puede 
suceder que el tiempo requerido para la interpretacidn de los resultados y 
preparacidn de un informe sea muchisimo mayor que el previsto y que la presidn 
ejereida para emprender un nuevo proyecto, trabajo clinico o tarea administrativa 
impida la publicacidn de un informe final bien redactado. Esta situacion es 
lamentable y debe ser tomada en consideracion por los investigadores y los 
organismos de financiamiento en el momento de la preparacidn del protocolo de 
investigacion.

Esquema del informe final: El esquema basico de un informe escrito comprende, 
ademas de las cinco secciones ya expuestas, los resultados, el examen critico, el 
resumen y las conclusiones. Un informe tipo presenta entonces el siguiente 
esquema



6. Cronogramade trabajo

Cal end ario amial

Actividades laborales

Contratacidn personal

ImpresiSn de formularios

Recolcccidn de dates

Insreso de dates

Anil is is de dates

Interprctacidn

Preparacidn del informe

Auditorla financiers
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Ensayo preliminar 
de mitodos

El cronograma complete se vuelca a menudo en una unica tabla donde las 
actividades correspondientes a las principals etapas del proyecto se enumeran en 
la columna de la izquierda y los meses en que se llevan a cabo se colocan en la 
linea superior. No hay que adivinar mucho para decidir que actividades se deben 
poner en la columna. Cada actividad debe tener una fecha de iniciacidn y otra de 
terminacidn. Al confeccionar el cronograma de trabajo, usted podra darse de que si 
bien ciertas tareas se pueden realizar de manera simultanea, hay otras que estan 
supeditadas a la realizacidn previa de determinadas actividades. Por lo tanto, la 
elaboracidn del cronograma le permitiri calcular cuanto tiempo le demandar^. la 
ejecucidn del proyecto en todas sus etapas. Quiz& tenga usted que incluir ciertas 
actividades relacionadas con la planiilcacion y admmistracidn propias del 
proyecto, habida cuenta del tiempo que necesariamente se les ha de consagrar en la 
institucidn donde est£ trabajando.
Se puede ver a continuacidn una miniversion de un tipico cronograma de trabajo 
Este esquema se denomina diagrama de Gant . Cada una de las 9 actividades 
incluidas se puede desglosar en otras

Enc Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Die



7. Presupuesto y justificacidn del presupuesto

Costos directos

Costos indirect os

141

Personal
Profesional
Administrative

Equipo
Suministros

consultores
locales
Servicios subcontratados
Viajes
Impresion/ publicacitin

Muchas fimdaciones y organismos oficiales y privados que tlnancian 
investigaciones le pediran que incluya estimaciones detalladas de los costos 
aproximados del tiempo consagrado por el personal a las iimciones determinadas 
que se le asignen, locales, suministros o cualquier otra contribucidn necesaria para 
la ejecucidn del proyecto. Podrfi entonces advertir que en el presupuesto se hace 
mensidn del tiempo dedicado al proyecto por parte del personal cuyas actividades 
no se solventan con fondos solicitados al organism© donante. Fijese tambUn que 
hay dos tipos de costos: directos e indirectos. Generalmente estos ultimos se 
calculan en forma muy sencilia: representa un porcentaje previamente concentrado 
del costo total. En nuestro ejemplo los costos directos constituyen el 75% de los 
costos directos en concepto de personal, cosultores y viajes.

La seccibn del protocolo que demuestra que usted tiene cabal consiencia del 
esfiierzo que requiere la ejecucidn del proyecto es la descripcibn de los recursos 
que se van a necesitar. Por lo general, esta seccidn puede quedar completamente 
incluida en el presupuesto y la justificacidn del presupuesto, que explica de donde 
deriva cadagasto provisto.
M6s adelante se reproduce un presupuesto para un proyecto de investigacion que se 
planea terminar en el lapse de 1 aiio. Los principales tipos de recursos se 
desglosan asi:



Costos directosPRESUPUESTO

SolicitadoDedication al proyectoPersonal

Adicionales Total% de tiempo SalarioPuestoNombre

C. D. Thomy

USS 42.000 8.400 50.400Subtotals?

1.500

3.500

1.200
4.900

17.900

3.600

4.300

Costos directos totales 86.100

Costos indirectoa totales (fijoa) 75% de costo personal,consul,viajes 41.625

TOTAL 127.725
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D. G. Kistler
C. B. Roush
M.G. Coleman 
G.L. Bucher
D. L.Kilhenfiier

Viajes
Viajes locales para recolectar dates USS 50/mes 
Dos reuniones nacionales/afio para dos investig.

Equipo
Una(l) computadora personal (especificar)

Consultores
R.V. Roengten - cinco(5) dfas a USS 300/dia

Suministros
Franqueo- USS 50/mes 600
Utiles oficma USS 2.500
Tetefono USS 100/mes por 12 meses
Fotocopias USS 600

Investigadora 
principal 
Coinvestigador 
Estadistica 
Aux de invest. 
Programadora 
Secretaria

15.000
5.000
6.000
7.000
9.000

18.000
6.000
7.200
8.400
10.800

25
15
10
33
25
50

600
USS 750/viaje

3.000
1.000
1.200
1.400
1.800

Locales
Alquiler USS 1.200/mes por 12 meses 14.400
Restauraci ones USS 3.500 para divisidn de ambientes

Servicio subcontratado
Impresiones/publicaciones USS 1.700
Gastos de computacidn USS 2.600



Justificacion del presupuesto

Personal:

Consultores:

Equip o:

Locales:

Viajes:
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Los viajes locales se realizaran para recolectar dates. Estan previstos viajes fiiera 
del estado para que la investigadora principal y la coinvestigadora asistan a dos 
reuniones nacionales por afio.

Computadora personal con teclado, monitor CRT, memoria de 25 6K e impresora 
LQ1170 de altacalidad.

C.B. Roush se encargarA del analisis de los datos y garantizarA qur los servicios de 
computacidn se programen y utilicen correctamente.

C.D. Thomy ser6 la investigadora principal del proyecto y dedicara el 25% de su 
tiempo a ftzcalizar todas las etapas de la administiacion del subsidio y elaborar el 
informe.

R.V. Roentgen es profesora de radiologia de la universidad estatal y controlarA la 
estandarizacidn y el calibrado de los examinadores que se utilicen en los m^todos 
de diagnostico.

Espacio para oficina de 40m2 . Necesita arreglos menores para que se to pueda 
usar con eficiencia

D.G. Kistler, la coinvestigadora del proyecto, coordinara todas las actividades del 
personal participante y tendra a su cargo el calibrado de las mediciones y la 
recoleccion de datos.



Subcontratos:

PROBLEMA 2.

EVALUACION DE PROTOCOLOS DE ENVESTIGACION

el

1. Antecedentes y problems

^.Se harevisado crfticamente labibliografiaperiinente?

<No surge que ya se conoce la respuesta alos problemas que se plantean?
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^.Constituirian los resultados del estudio una contribucidn valiosa para el hambito 
cientffico al que estan destinados?

Ahora que tiene listo el borrador de au protocolo lo que tiene que hacer es 
evaluario. Se puede formula]’ eatas preguntaa para ver ai ha pasado por alto alguno 
de lo puntos fundamentales que probablemente vaya a tomar en cuenta 
funcionario del organismo donante que se encaigue de revisar su protocolo.

Antes de pasar a la lists de control para evaluar las propuestas de investigacion, 
compruebe si puede confeccionar la lista de las siete secciones principales de un 
protocolo de investigacion.

Para la impresidn y encuademacion de 300 ejemplares del informe final. Para la 
computacidn de los principales datos en la oftcina central de cdmputo en la 
universidad.

^.Ea suficiente la informacidn relativa alos antecedentes y esta el problema 
defmido con claridad?



2. Objetivos e hipdtesis

hipotesis de la

3. Disefto de la investigacion

^Se especifican con detalle los procedimientos experimentales o de relevamiento?

^Se describe acabadamente la metodologia del muestreo?

^.Se describe perfectamente lapoblacion identificada?

^Es factible el plan para conformar los grupos testigo y experimental?

£Controlar& la identificacion de ambos grupos las variables criticas en estudio?

^.Cualesson las limitaciones del disefto propuesto?

4. Datos por recolectar

^Han quedado especificados todos los datos que se deben recolectar?

^Se han tornado en debida consideracidn los sujetos humanos?

^Guardan los datos por recolectar relacibn directa con los objetivos o hipdtesis?

^Se han expuesto detailadamente los procedimientos de medicidn?

^Estabien documentado que estos procedimientos son confiables?
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^.Indican con claridad los objetivos o hipotesis el tipo de datos que sera precise 
recolectar?

^.Reunen los datos por recolectar las condiciones necesarias para verificar la 
hipotesis o alcanzar los objetivos propuestos?

^Se explicitan los supuestos relacionados con los objetivos o 
investigacion?

^Estan enunciados con claridad los objetivos o hipotesis, se definen y deducen 
directamente a partir del enunciado del problema?

{’.Se pueden alcanzar los objetivos o hipotesis con los recursos suministrados en el 
proyecto?



^Se describe con claridad el plan para el analisis estadistico?

Son apropiados los procedimientos estadfsticos?

6. Cronogramade trabajo

Es tecnicamente Idgico el circuito laboral?

Es factible desarrollar el proyecto en el plazo previsto?

7. Presupuesto y justificacion del presupuesto

2, Se dispone del suficiente personal competente para llevar a cabo el estudio?

respaldo y

^.Justifican los posibles beneficios del estudio los fondos solicitados?
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^.Son las partidas del presupuesto excesivas o insuiicientes o a caso no guardan 
relacidn con el proyecto de investigacidn?

^Deja la justificacion del presupuesto abiertos interrogantes que requieren mas 
explicacidnes?

Serdn las instalaciones7 equipo y demas recursos disponibles o solicitados los 
adecuados para este proyecto de investigacion?

; Se incluyen 
proyecto

^Es un cronograma realista donde se tienen en cuenta los otros compromises y 
funciones del investigador?

en el cronograma de trabajo todas las secciones principales del

^Se han dado ya los primeros pasos para conseguir de unos 
colaboracidn y de otros el compromiso de participar en el proyecto?

Se han efectuado o se proyecta efectuar ensayos preliminares adecuados de los 
procedimientos o m^todos de medicion?

5. Analisis de los datos y presentacion del informe



REVISION

2. Laa secciones principales de
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7. El presupuesto, la justificacidn del presupuesto y el cronograma de trabajo 
constituyen los elementoa administrativos de un protocolo de investigacidn.

im protocolo de investigacidn son:

6. El protocolo debe deacribir explicitameiite los procedimientos de recoleccidn y 
andlisis de datos. En esta descripcidn se deben incluir los planes referentes a 
ensayos prelimmares, adiestramiento, elaboracidn de datos, analisis estadistico, 
interpretacidn y preparaci bn de un informe..

- Antecedentes y problema
» Objetivos e hipdtesis
- Diseilo de la investigacidn
- Datos por recolectar
- Andlisis de los datos y presentacidn del inform©
- Cronograma de trabajo
- Presupuesto y justificacidn del presupuesto

1. El protocolo de investigacidn se utiliza para naiTar el porque, el que y el cdrno 
de un proyecto de investigacidn y el entinces que de los resultados esperados.

4. La enunciacidn del elemento que se va a trabajar constituye la Hamada 
definicidn conceptual. La descripcidn de como se va amedir cada elemento en 
estudio se denomina definicidn operativa

5. En los dosefios de investigacidn de relevarniento se seleccionan para su estudio 
mue-fitras de una poblacidn conocida Los hechos obtenidos a partir de una muestra 
se generalize!! y extienden a la poblacidn correspond!ente. La investigacidn 
experimental aparea o conforma aleatoriamente los elementos que se estudian en 
grupos experimentales y testigos que se consideran similares excepto en lo que 
constituye el onjeto de la investigacidn.

3. Por lo general se enuncian objetivos cuando el proyecto de investigacidn es 
descriptive y se formulan hipdtesis cuando se propone establecer las relaciones 
causales entre las variables en estudio.



REVISION

2. Las aecciones principales de un protocolo de investigacidn son:
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7. El presupuesto, la justificacidn del presupuesto y el cronograma de trabajo 
constituyen los elementos administrativos de un protocolo de investigacidn.

6. El protocolo debe describir explicitamente los procedimientos de recoleccidn y 
an^lisis de dates. En esta descripcidn se deben incluir los planes referentes a 
ensayos preliminares, adiestramiento, elaboracion de datos, analisis estadistico, 
interpretacion y preparacidn de un informe..

3. Por lo general se enuncian objetivos cuando el proyecto de investigacidn es 
descriptivo y se formulan hipdtesis cuando se propone establecer las relaciones 
causales entre las variables en estudio.

- Antecedentes y problema
- Objetivos e hipdtesis
- Diseno de la investigation
- Daios por recolectar
- An61isis de los dates y presentacion del infonne
- Cronograma de trabajo
- Presupuesto y justification del presupuesto

4. La enunciacidn del elemento que se va a trabajar constituye la Hamada 
definicidn conceptual. La descripcidn de como se va amedir cada elemento en 
estudio se denomina definicidn operativa.

5. En los dosefios de investigacidn de relevamiento se seleccionan para su estudio 
muestras de una poblacidn conocida Los hechos obtenidos a partir de una muestra 
se generalizan y extienden a la poblacidn coirespondiente. La investigacion 
experimental aparea o conforma aleaioriamente los elementos que se estudian en 
grupos experimentales y testigos que se consideran similares excepto en lo que 
constituye el onjeto de la investigacion.

1. El protocolo de investigacion se utiliza para narrar el porque, el que y el como 
de un proyecto de investigacion y el entinces que de los resultados esperados.



TEST FINAL # 10

c
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Eti los filtiffios dos afios del ejercicio profesional listed ha notado que? en la 
aiencidn de pacientes con enfermedad periodontal moderada, aparentemente se 
obtienen resultados similares con el tratamiento no quinirgico conservador en 
algunos pacientes que con el tratamiento quiriirgico en otros.
Usted cree que es posible que eate brindando el tratamiento quirhrgico en ios 
cases algo m£s dificiles, pero no esta demasiado seguro, pues sus decisiones 
acerca del tipo de tratamiento suelen verse influidas por el temor de algunos 
pacientes a la ciingia o por el deseo de otros de ser intervenidos quiflirgicamente 
porque estan cubiertos por su seguro.
Prepare por escrito tin esquema de protocolo de investigacidn para un proyecto 
disefiado con el propdsito de probar la efectividad de los tratamientos quiriirgicos 
en relacion con la que tienen los no quiriirgicos en casos de enfermedad 
periodontal con el mismo gardo de paiologia clinica.
Asegurese de que queden incluidas todas las secciones del protocolo de 
investigacion, incluyatambien un presupuesto y un cronograma de trabajo.
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