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il. PROLOGO

Existen textos y material de consulta sobre Estadistica para la investigacién,
asi como bioestadistica aplicada en ciencias de la salud, estadistica para
ciencia epidemioldgica, y similares como psicometria, Econometria y
Quimiometria entre otros como se detalla en los referenciales y que en muchos
casos estan orientados al manejo de los datos.

La metodologia que se utilizara para la elaboracién del “Texto: Estadistica
Aplicada a la Investigacion en Ciencias Sociales e Ingenieria Basado en
Competencias” se sustentaran en la revisidon bibliografica como en los
ejemplos aplicados como resultado dela actividad en la docencia del dictado de
los cursos de: Bioestadistica, Metodologia de la Investigacidn y Tesis de los
programas de Posgrado y Pregrado.

Los docentes e investigadores orientan sus resuitados y culminacién de sus
investigaciones con la aplicacién de la Estadistica a la obtencién del p-vaior
significativo (p<0.05), sin orientar a una adecuada aplicacion de la técnica
estadistica y adicionalmente al cumplimiento de los supuestos condicionantes
de la prueba. Asi también con el uso indiscriminado de programas estadisticos,
los investigadores orientan los objetivos de su estudio a la realizacién de
asociacién, relacién, comparacién, y otros ya sea de forma univariada, o
bivariada. El presente texto es un aporte para vencer estos obstaculos en la
culminacion del trabajo de tesis



Iil. INTRODUCCION

El presente libro es de aplicacion técnica para el desarrollo de tesis de pregrado
y posgrado como resultado de la ensefianza en los cursos dictados de
seminario de tesis, estadistica, bioestadistica en las distintas facultades de la
Universidad Nacional del Caliao.

El estudiante en el Gltimo ciclo de estudios con el objetivo de obtener su
licenciatura desarrolla su tesis el cual que no logra alcanzar con la culminacién
de su desarrollo, encontrando un desconocimiento en el uso de herramientas
para la presentacién, discusién y analisis de los resultados.

Los ejemplos utilizados en el desarrollo de este texto estan basados en el
enfoque de las diferencias disciplinas existentes en la Universidad Nacional del
Callao, Ciencia de Sociales (Enfermeria, Economia, Contabilidad,
“Administracion) e ingenieria (Quimica, Ambiental, Industrial).

Este texto sera de mayor utilidad para aquellos que tengan una base
fundamental de matematica y orientara para que el lector tenga confianza para

adquirir destreza en su aplicacion y analisis en su trabajo de tesis.

El presente texto: “Estadistica Aplicada a la Investigacion en Ciencias
Sociales e Ingenieria Basado en Competencias” tiene por objetivo, proponer
un texto universitario que facilite los conocimientos tedricos y préacticos de
Estadistica para el desarrolio, presentacién y analisis de datos.



IV. CUERPO DEL TEXTO O CONTENIDOC
CAPITULO 1
REVISION DE CONCEPTOS

La estadistica es una ciencia necesaria y itil en toda carrera profesional, ya
que las técnicas y procedimientos estadisticos son aplicables a caracteristicas
de diferente naturaleza, como, por ejemplo: la ocurrencia de falias en un
dispositivo, las ventas diarias de una empresa, entre ofras. Los datos
estadisticos se caracterizan por ser aleatorios, ya que el dato es inesperado y
casual; inciertos, es decir, no se tiene conocimiento del valor que puede tener,
y variables, no constantes. Para la comprensién de los datos estadisticos se
debe partir por la organizacién, presentacién y resumen de los mencionados
datos.

Capacidades adquiridas:
v Comprender los conceptos basicos de la estadistica.
v Clasificar los tipos de variables.
¥ Organizar y representar los datos en forma tabular y grafica.
v Calcular las medidas resumen.

v" Determinar la forma de distribucidon de los datos.

Escala ordinal

Consigue distinguir entre valores y ademas establece un arden entre ellos.
Consideremos que a un individuo que manifiesta su satisfaccién se le pide que
seleccione entre 4 centros de salud (A, B, C y D) en funcion de aceptar mas o
menos. Su respuesta es [A=1,D =2, C =3y B 4]. Es obvio que el individuo
no solo no prefiere igual el modelo A que el B, sino que, ademas, prefiere el
modelo A més que ej B.



Escala de intervalo

Una escala de intervalo posee las caracteristicas de una nominal (diferentes
valores representan diferentes caracteristicas de los objetos) y de la ordinal
(mayor valor representa mayor presencia de la caracteristica, por ejemplo, la
preferencia). Sin embargo, la escala de intervalo afade una nueva propiedad:

las diferencias también tienen sentido.

°F °C

Grafico 1.1. llustracion de una escala de intervalo

Escala de razén

Esta escala tiene las mismas propiedades que el de intervalo, pero, ademas,
las razones tienen sentido. Estas escalas tienen un valor base 0 natural: la
edad, los ingresos, etc.

En dos procesos (nominal} distintos de obtencion de un producto el tiempo fue
de 40 minutos y el otro 20 minuto no solo son distintos tiempos sino el primero
es mayor gque el otro (ord‘inal).

Si un individuo tiene 20 afios y otro tiene 10, no sélo tienen distintas edades
(nominal), el primero es mayor que el segundo (ordinal), hay la misma
diferencia de edad entre el primero y el segundo que entre el primero y un sujeto
de 30 afos (intervalo), sino que podemos afirmar sin problemas que el primero
tiene el doble de edad que el segundo. '



Variables discretas y continuas

Una variable discreta solo puede tomar un nimero determinado de valores en
un intervalo determinado: admisiohes en un hospital. Nimero de productos. etc.
Una variable continua, por el contrario, puede tomar potencialmente cualquier
valor numérico en un intervalo dado.

El peso de un individuo como 80,0 kg como de 80,1223 kg.

Proceso Estadistico
En las diversas etapas de los procesos estadisticos es importante tener
presente los términos para aplicar, por ejernplo, términos como ‘poblacian’,

parametros, estimadores, factores, etc.
Los términos mas usados en la aplicacion de la estadistica se presentan:

Variable
Es todo factor o caracteristica que se encuentra en estudio en una muestra o

poblacién.

Clases de variables
a) Variables cualitativas
Son aguellas cuyos resultados posibles no pueden ser expresados en forma

numeérica. Las variables cualitativas pueden ser:

a.1) Variables cualitativas nominales
Son aquellas cuyas categorias posibles no tienen por qué ser presentadas en
un orden definida. Por ejemplo:

- Color, textura olor de preferencia de ias personas.

- Laaccién de méyor cotizacidn en la bolsa de valores

- Tipo de proceso



a.2) Variables cualitativas jerérquicas
Son aquellas cuyas categorias posibles deben ser presentadas en un orden
definido. Por ejemplo:

- Calidad de los articulos producidos por una empresa.

- Grado de instruccidn de los empleados

- Calidad de gestion de una institucién de salud

b) Variables cuantitativas _ ,
Son aquellas cuyos resultados posibles pueden ser expresados en forma

numérica. Las variables cuantitativas pueden ser:

b.1) Variables cuantitativas discretas -
Son aquellas cjue tienen un numero finito o infinito numerable de valores
posibles, se les asocia a procesos de conteo, donde el valor es un nimero
entero. Por ejemplo:

- Cantidad de productos semanales en una empresa.

- Cantidad de empresas con problemas financieros.

b.2) Variables.cuantitativas continuas
Son aquellas que tienen un numero finito no numerable de valores posibies.
Por ejemplo:

- Volumen mensual de produccion de harina de pescado.

- Peso de un paciente

- Talla de un paciente.

Observacion
Es el dato o registro que resulta de ia apreciacion de una caracteristica en un
individuo o unidad elemental. Una observacion puede ser cualitativa o

cuantitativa. Por ejemiplo:
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- "Rojo” es la observacion det color preferide por una determinada
persona.

- “240 toneladas” es la observacion del volumen de produccion de
harina de pescado de una empresa.

- “Bueno” es la observacién de la calidad de un producto después de

ser revisada por un técnico en control de calidad.

Parametro
Es una funcion de todas las observaciones de una poblacion. Un parametro es
un indicador que resume la informacién contenida en las observaciones
proporcionadas pdr todas las unidades elementales comprendidas en una
poblacién, por lo cual su valor es Unico y constituye usualmente un valor
desconocido que todo investigador desea conocer. Los parametros se definen
también como valores constantes que caracterizan a una poblacién. Algunos
de los parametros a los cuales se hara referencia son:

. Media poblacional, cuya notacion es [ (se lee “mu”).

- Variancia o varianza boblacional', cuya notacion es o2 (se lee “sigma

al cuadrado”).

- Moda poblacional, cuya notacion es Mo.

Estadistico o estimador
Es una funcion de las observaciones muestrales y que no depende de
parametros algunos. Un estadistico o estimador permite resumir la informacién
contenida en las observaciones que comprende una muestra. Se caracterizan
porque pueden tomar valores diferentes de muestra a muestra, debido a que
las observaciones captadas en nuestras diferentes no son necesariamente a
iguales. Los estadisticos o estimadores son utiles porque permiten obtener
estimaciones (aproximaciones) del valor de los parametros respectivos.
Algunos de los estimadores a los cuales se hara referencia son los siguientes:
- Promedio 0 media muestral, cuya notacion es X.
- Variancia muestral, cuya notacion es S2.

- Moda muestral, cuya notacidn es mo.

11



Los valores que se obtienen al aplicar los estimadores o estadisticos a una
muestra particular son lamados “estimados” de los pardmetros. Es decir, si

para una muestra se obtiene:
X =128.45, $2 = 9.16, mo = 125.42,

estos valores son los estimados de los parametros definides como: media
poblacional (u), variancia _pbblacional (c?) vy moda poblacional {Mo),

respectivamente.
Hipoétesis

Clasificacién de hipétesis
Las hipétesis se han dividido en tres, basados principaimente en los tipos de

investigacion:

a) Hipotesis Descriptiva: Son hipotesis que reflejan alguna situacion en un
momento determinado, buscando la probable direccion de una variable. Es
propia de estudios descriptivos y no siempre se encuentran redactadas de

forma explicita.

Ejemplo:
El nivel de depresién que presentan los pacientes del Instituto Nacional de

' Ciencias Neurologicas, luego del evento cerebro vascuiar es moderado-alto.

b) Hipétesis Correlacional o Asociativa: Buscan una probable asociacion
entre variables que existen o varian al mismo tiempo, pero para las que no se
propone una relacion causa-efecto. Podemos incluir por ejemplo a los estudios

de casos y controles y estudios de cchortes.

12



Ejemplo:
“El uso de ayudas mecanicas en la movilizacion de los pacientes reduce los
tiempos de trabajo de enfermeria y las lesiones de espalda en estos

profesionales”.

c) Hipétesis Causal: Describen la existencia de una relacion en la que la
variable independiente causa un efecto en la variablé dependiente y modifica
su comportamien'to. Estas hipdtesis pueden estar constituidas pbr dos, tres ©
méas variables. Es propia de estudios de corte experimental y se busca
comprobar una relacién de causa efecto entre las variables. Agui se pueden

mencionar como ejemplos los estudios clinicos o estudios de intervencion.

Ejemplo:
“La visita preoperatoria de la enfermera quirGirgica disminuye la ansiedad en el
paciente sometido a cirugia de hernia de nticleo pulposo”.

Visita i _ Ansiedad en

Preoperatoria > el paciente
de la enfermera ‘ V.D.{Y)
V.. (X) '

13



CAPITULO 2
PROTOCOLOS DE INVESTIGACION

La evidencia empirica indica que un documento de investigacién bien redactado
requiere de cinco a diez, revisiones previas a la version final. Esto puede ser
tedioso pero vale el esfuerzo por el rigor y calidad que han de caracterizar a
este tipo de documentos relacionados con la investigacion cientifica.

Es necesario guardar coherencia en las normas ortograficas; utilizar
correctamente las numeraciones, negrillas, cursivas, mayusculas, asi como
citas y referencias bibliograficas, datos, graficas, tablas, etc.

Capacidades adquiridas:
v Sabe identificar temas de interés para realizar investigacidn cientifica en
el campo de su disciplina.
v Conoce los criterios para determinar la pertinencia € campo de su
disciplina.
Sabe plantear el problema y los objetivos de una investigacién.
Sabe justificar, delimitar y definir el tipo de estudio por realizar.
Sabe elaborar el marco tedrico y plantear la hipdtesis de investigacion.

RN NN

Sabe presentar la bibliografia consultada en la elaboracién de la
propuesta o anteproyecto de investigacion

Consideraciones para elaborar un buen tituio
El titulo de la investigacion debe reflejar una coherencia metodolégica con el
problema de investigacién planteado y el objetivo general del estudio, a fin que

motive al lector revisar la investigacion y generar expectativa en lo que se
espera encontrar en la publicacion.

14



Contenido de un proyecto o protocolo de investigacion

La estructura o elementos que debe contener un proyecto de investigacion
estan generalmente determinados por el formato que exige la institucion
superior de origen o la institucién ptblica o privada de donde proviene el
investigador. Por lo tanto, luego de una revision de los diversos componentes
de los proyectos de investigacidn, se presentan a continuacion cuatro modelos
a manera de propuesta.

Estructura del informe de investigacion

Elaborar un informe representa un reto para-las personas que han decidido
incursionar en el ambito de la investigacion. Se afirma que es un reto'porque4
es necesario realizar un esfuerzo de discernimiento para identificar,
seleccionar, evaluar y decidir respecto a la informacion relevante que debe
contener un documento, el cual es resultado final de un pfoceso exploratorio y
sobre todo, la forma de integrarlo. Este documento que puede ser un libro, una
tesis, un articulo especializado, entre otros, debe describirse tomando en
cuenta el perfil del usuario, quien toma sus decisiones con base en .los
resultados de la investigacion.
Como todo proceso en los distintos campos del conocimiento, este se basa en
normas especificas, establecidas por instituciones académicas y cientificas de
cada pais, que definen los protocoios y sisternas que deben ser considerados
para la presentacion de los informes. |
Generalmente el Disefio Metodologico debe comprender los siguientes
elementos:

¢ Tipo de estudio

¢ Poblacion de estudio

o Muestra

e Procedimientos para la recoleccion de datos.

¢ Procesamiento y analisis de datos

« Consideraciones éticas,

15



Las fases de la investigacion y la econometria tradicional

La investigacién cientifica en economia esta constituida por diversas fases
interconectadas de una manera logica, secuencial, pero también iterativa; es
decir, que pueden atravesarse las distintas fases de la investigacion una y otra
vez.

Un resumen de todo el procedimiento hipotético deductivo anterior nos lo
proporciona Figueroa (2009).

Introduccidn
{lustificacidn, objetivos e
hipdtesis preliminar}

2. Marco institucional
y principales hechos

estilizado
3. €l modelo /

1. Ef estado actual de
conocimientos

T

4, Las hipétesis
{predicciones)

5. Modelo
econométrico,
metodos y
procedimientos de
investigacidn

A4

6. Hipotesis y
evidencia empirica

vV

7. Conclusiones e
implicancias para la
" politica econ6mica

Grafico 2.1: Fases de la investigacion y la econometria tradicional
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Consideraciones éticas en los proyectos de investigacién

El aumento cada vez mayor de investigaciones con seres humanos ha

generado preocupaciones y controversias en materia ética.

Segln Polit (2000), la siguiente informacién se debe considerar esencial para
la obtencion de que fos datos que proporcionen seran utilizados con fines

cientificos:

1. Condiciones del participante.- Los participantes potenciales deben ser
inforhados de que los datos que proporcionen serén utilizados con fines
cientificos.

2. Objetivo del estudio.- Se explica el objetivo general de la investigacion,
de preferencia en términos coloquiales y no técnicos.

3. Tipos de datos.- Debe especificarse el tipo de datos que se solicitaran
durante el estudio.

4. Naturaleza del compromiso.- Debe proporcionarse informacion relativa
a la duracién del estudio y el tiempo de participacién estimado.

5. Patrocinio.- Se menciona quién financia o patrocina el estudio, o si bien
la investigacion es para optar un titulo profesional.

6. Seleccion de los participantes. - Se debe explicar como se selecciond a
los participantes.

7. Procedimientos.- Loa participantes deben conocer {os procedimientos
que se utilizaran para recabar los datos, asi como bua!quier tratamiento
especial o experimental.

8. Riesgos o costos ocultos.- Se debe informar a los participantes de
cualquier riesgo pdtencia! previsible (fisico, -psico!'égico © econodmico) y

sobre los costos en que se podria incurrir por participar.

17
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9. Beneficios potenciales.- Los beneficios particulares para los
participantes, deben especificarse, asi como la informacion sobre
posibles beneficios para terceros. Si habra algin pago a los sujetos,
éstos deben estar previamente enterados.

10. Garantia de confidencialidad.- Debe asegurarse a los participantes que
su privacidad estara protegida en todo momento.

11. Consentimiento informado.- Se debe indicar con toda claridad que la
participacion es estrictamente voluntaria y que no habra sanciones ni
pérdidas de beneficios de ningun tipo si no se cumple.

12.Derecho a retirarse.- Se debe informar a los participantes que, aun
cuando acepten colaborar en la investigacion, tendran derecho a
retirarse del estudio y rehusarse a proporcionar informacion especifica
en cualquier momento.

13. Alternativas.- Si resulta apropiado, el investigador debe ofrecer
informacién sobre procedimientos a tratamientos alternativos que
pueden resultar beneficiosos para el paciente.

14.Informacién para el establecimiento de contactos.- El investigador debe
informare con guién pueden ponerse en contactoc en caso de que los
participantes tengan dudas, comentarios o quejas relacionadas con la

investigacion, registrando telefonia maovil o fija.

Disefo de investigacion

La investigacion tiene sus bases en la ciencia y la ciencia es

investigacion; la investigacion adquiere valor cientifico a través de las

aportaciones de la metodologia. Como medio de trabajo intelectual, la

investigacion se define como un procedimiento reflexivo, sistematico,

controlado, metddico y critico que conduce hacia el descubrimiento en cualquier

campo det conocimiento. La investigacién aplicada a las disciplinas sociales se

define como proceso de obtencidn sistematica de respuestas a las preguntas

significativas utilizando el método cientifico de captacion e interpretacion e

interpretacion de informacién.

18



Las caracteristicas de cualquier investigacién cientifica deben ser de
rigor cientifico basado en cimientos tedricos y metodologicos;, debe ser

comprobable, objetiva, real, generalizada y precisa.

Existen dos tipos de investigacion cientifica: segtin los propdsitos que
persigue, ésta puede ser investigacion basica o investigacion aplicada. Segun

las fuentes de datos puede ser documental, de campo o mixta.

La investigacién cientifica es un proceso légico y riguroso gque aplica el
método cientifico. Asimismo, la investigacion social, econémico-administrativo,
etc., es un proceso organizado, asistematico, critico y cientifico de captacion
de informacidon sobre aspectos de las disciplinas para dar respuestas a

problemas de investigacion.

Las etapas del proceso de investigacion cientifica aplicada son: tema,
problema, antecedentes, variables y marco tedrico; hipotesis y sus
concretizaciones, metodologia, procesamiento y medicion, interpretacion y

presentacion.

La metodologia describe y analiza los métodos; la metodologia cientifica
es ¢l uso de aquellos métodos que obtengan la informacién requerida para el
problema y la hipotesis planteada con el minimo de tiempo, recursos humanos
y gastos.

Para la investigacion social se aplican preferentemente cuatro métodos
especificas: El método de encuesta que utiliza un cuestionario para recabar
informacion de fuentes primarias. Ef cuestionario se define como una hoja de
cuestiones o preguntas ordenadas y logicas que sirven para obtener
informacién fidedigna y confiable de {a muestra del universo para poder

enjuiciar las hipotesis. El método de entrevista es un intercambio
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conversacional entre dos personas con la finalidad de obtener informacion para
reforzar el problema e hipotesis. La entrevista puede ser dirigida o informal. El
método de observacién es la accion de mirar detenidamente una cosa para
asimilar en detalle la naturaleza investigada, un conjunto de datos, hechos y
fendmenos. El método de observacion en la investigacion social es aquel en el
que el mismo objeto de estudio sirve de fuente de informacién al investigador,
el cual recoge directamente los datos de las conductas observadas. El método
de observacidn indirecta es el que mayor uso tiene en las investigaciones
sociales aplicadas; consiste en tomar nota de un hecho que sucede ante los
ojos de un observador entrenado, midiendo el comportamiento externo del

individuo en la interaccién con su medio o dentro de la propia organizacién.

El método experimental es aquel que se emplea para comprobar y medir
variaciones o efectos que sufre una situacion cuando en elia se introduce una
nueva causa, dejando las demas causas en igual estado. Para realizar un
disenoc experimental, en la ciencia se requiere por lo menos de tres tipos de
variables: 1) una variable independiente cuyos efectos han de ser medidos; 2)
una variable independiente cuyos efectos han de ser controlados, y 3) las
variables dependientes que son observadas para determinar las consecuencias

del experimento.

Entre los muchos disefios de investigacidn que se pueden aplicar, los
disefios antes-después sin grupo de control y antes-después con grupo de
control son los mas utiles y sencillos de aplicar. Otros disefios experimentales
como el cuadro latino y disefio factorial son mas complejos. Cuanto mas grupo
de control se establezcan en un disefio experimental, mayor confiabilidad se

tendra en el resultado del disefio experimental de investigacion.
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A) Tipos de estudio
Se clasifican en:
A.1) Segin el tiempo de ocurrencia de los hechos y registros de la

informacion

Régistro de datos que Los hechos se registran a
ocurrieron en el pasado medida que ocurren
RETROSPECTIVA : I PROSPECTIVA

Perfodo o fecha actual
(disefio de! estudio)

Grafico 2.2: Segtin el tiempo de estudio
A.2) Segun el periodo y la secuencia del estudio
Los estudios se clasifican en transversales y longitudinales. Una investigacion
es Transversal cuando se estudian las variables simultdneamente en un
determinado momento, haciendo un corte en el tiempo. En este, gl tiempo no
es importante en relacion con la forma en que se dan los fendémenos.
A.3) Segun la manipulacidn o introduccion deliberada de una variable

a.3.1) Disefio No Experimental u Obhservacional (Estudio Descriptivo)

Disefio Analiticos / Correlacionales

21



Con causa o variable condicionante
{con habito de consumir alcohol)

Sin causa o variable condicionante
(sin habito de consumir alcoho)

Con causa o variable condicionante
(con habito de consumir alcohol)

Sin causa o variable condicionanie
(sin habito de consumir alcohol)

Casos
{Con efecto)
Pctes con

™

Controles
(sin efecto)
Pctes con

“~
-
~
—

-

Recoleccion retrospectiva

Grafico 2.3:

Seleccion de grupos

Retrospectivo

Estudios de Casos y Controles
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No se incluyen
los que ya
tiene dafio

Casos
{Con causa)

Controles
(sin causa)

Con efecto o variable
condicionante

Sin efecto o variable
condicionante

Con causa o variable condicionante
(con hébito de consumir alcohol)

Sin causa o variable condicionante
(sin habito de consumir alcohol)

Prospectivo

v

Seleccion de grupos

Seguimiento a través del tiempo

Grafico 2.4: Estudios analitico de Cohorte

a.3.2) Diseito Experimental

- Estudio Preexperimental

El esquema que presenta un estudio experimental es el siguiente:

[ Grupo Experimental

ANA 01 X O ]

Donde:

ANA = Asignacién no aleatoria

01, 02 = Observaciones 0 mediciones

X =

Aplicacién 0 manipulacién de la variable independiente (V.1.)

23



- Disefio Cuasiexperimental:

Grupo Experimental

Grupo Control

ANA 01 X 02
ANAQ: Os

Grupo de
estudlo

e b

Grupo de
estudio

PR |

T

Medicidn variable
dependiente

Efecto Positivo

Efecto Negativo

Factor +
— causal
Factor -
e causal

Apllcacmn variahle
independiente

Efecto Positivo

/'

~
/'
\

Efecto Negativo

!

Medicidn variable
dependiente

v

Prospectivo

Grafico 2.5: Diseiio de estudio experimental

Requisitos de un instrumento de investigacion

Existen dos requisitos fundamentales que deben poseer los instrumentos de

medicién como parte de la exigencia cientifica, la validez y la confiabilidad.

a) Confiabilidad

La evaluacién de la confiabilidad de un instrumento puede evaluarse de

diversas formas,

tenemos tres aspectos

imbortantes que deben ser
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considerados para hallar la confiabilidad de los instrumentos; estabilidad,
equivalencia y homogeneidad; dependera de la naturaleza del instrumento para

ser elegido uno de ellos.

En la actualidad, la técnica de homogeneidad es la que mas recurren los
investigadores para estimar la confiabitidad de un instrumento y se recomienda
el uso del coeficiente alfa de Crombach, aunque debemos mencionar que existe
también e} coeficiente de Kudder Richardson (KR-21) como alternativa ante
determinados instrumentos, dependiendo del tipo de item elegido para el
instrumento. La confiabilidad la medimos por intervalos de valores, el intervalo
normal de valores fluctua entre 0.00 y +1.00. el coeficiente de 1.00 una
confiabilidad perfecta y 0.00 que no hay confiabilidad. Una confiabilidad de 0.80
se considera e! coeficiente minimo aceptable para una herramienta de
medicion. Para Burns (2004), ia confiabilidad que supera el 0.70 es aceptable.

b) Validez
La validez se calcula a través de varias pruebas y meétodos, perc la mas

utilizada es a través de la correiacion de Pearson.

Plan de tabulacion
Los pasos que se siguen segun Pineda y Alvarado (2008), para la construccion
de un plan de tabulacién se resumen a continuacion:
1. Detallar las variables identificadas y que seran objeto de estudio.
2. Determinar las variables que ameritan sean analizadas individualmente
o presentadas en cuadros simples de una variable, segtn los objetivos
e hipétesis.
3. Determinar las variables que deben cruzarse, segun los objetivos y las
hipétesis.
4. Esquematizar, en los casos que lo ameriten, el cuadro para determinar
relacion de variables y las escalas de cruce de variables.

5. Hacer el listado de los cuadros que deberan presentarse.
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Procesamiento y analisis de la informacion

El fin del procesamiento de la informacién es resumir, organizar y comunicar la
informaciéon. Consiste en procesar los datos (dispersos, desordenados,
individuales) obtenidos de la poblacion objeto de estudio durante el trabajo de

campo y tiene como finalidad generar resuitados.

Los datos:
El proceso tiene varios momentos:

a) Ordenamiento de la informacion

Es recomendable conocer el numero total de encuestas que tiene asignados
un namero o codigo.

Estos numeros se utilizan para controlar que, siempre que se tabule algo, los
datos deben coincidir con estos totales.

Por ejemplo, en un estudio multicéntrico en cuatro institutos, seria importante
saber el nimero de encuestas por sede de estudio (Instituto Nacional de
Ciencias Neuroldgicas = 334 participantes, Instituto de Saiud del Nifio = 232
participantes; Instituto Materno Perinatal = 189 participantes y Instituto Nacional
de Enfermedades Neoplasicas = 150 participantes) y el total de los cuatro (total
de personas en la muestra = 905).

b) Revision y depuracion de la informacidn — control de calidad de los
datos
Se deben revisar los datos originales, a fin de corregir o subsanar la informacion

incorrecta, incompleta o ilegible.

c) Captura de la informacion

l.a codificacion de la informacion se hace para las variables cualitativas. Las
variables son numéricas, no se necesita codificar.

En casc de que la informaciéon esté precodificada en el instrumento de

recoleccién de datos, se respeta esa codificacion.
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En el caso de preguntas que se pueda marcar mas respuestas, cada opcion
debe tomar una variable:
¢ Qué hace en su tiempo libre?

1. Leer ( )

2. Escucharmusica ( )

3. Practicar deportes ( )

4. Otros

“Leer” sera una variable y tendra dos opciones: “si” para los que marcaron €l
paréntesis respectivo y “no’ para los que lo dejaron en blanco y asi
sucesivamente con las opciones de respuesta a los incisos 2, 3y 4

En el caso de preguntas abiertas que requieran respuestas que no han sido
precodificadas, pues no se sabe el tipo de contestacién que pueden dar las
personas encuestadas, lo primero que se debe hacer es leer y hacer una

pretabulacion de una parte de las respuestas y elaborar los codigos.

d) Analisis e interpretacion de datos

Determinara si se da respuesta al problema, a ia hipdtesis o a las preguntas de
la investigacion. |

Campos (1982), citado por Pineda y Alvarado (2008), afirma que significa
determinar y exponer el plan que se debera seguir para el tratamiento
estadistico de los datos; en general, consiste en describir como sera tratada la

informacion.

Mencionaremos a continuacion las principales pruebas estadisticas que se
pueden aplicar para el analisis de los datos segun el nivel de medicion de las
variables: moda, mediana, frecuencia, promedio, desviacién estandar, chi
cuadrado, prueba F, rho Spearman, Kruskall Wallis, Mann Whitney, analisis de

Varianza, correlacion de Pearson, prueba t, correlaciones lineales y multiples.
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Lo mas importante en el uso de la estadistica no es saber calcular un valor a
través de alguna técnica, sino qué técnica usar y como interpretar el resultado

final.

Para el analisis de los datos sera necesario seguir los siguientes pasos:

1. Descripcion de la muestra: obtener una frecuencia de todas las variables
que describen la muestra. Ejemplo: edad, sexo, nivel socioecondmico,
procedencia, religién.

2. Analisis descriptivo: Describe y sistematiza los datos hailados.

3. Analisis inferencial: Se puede estimar parametros, prueba de hipdtesis,

prueba de diferencias de medias o proporciones entre grupos.
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CAPITULO 3
RECOLECCION DE DATOS

El procedimiento de datos debe realizarse mediante la asesoria de expertos en
estadistica y el uso adecuado de herramienta; por ejemplo, algiin programa de
estadistica que se pueda acceder y esté disponible para trabajar en el
computador.

Cada proyecto tiene sus particularidades, 10 que conduce a que el
procesamiento de los datos se haga de manera particular, por tanto, las
herramientas estadisticas deben ser las adecuadas en funcion de los objetivos
y las hipotesis de la investigacion, si las hubo. Cabe recordar que, para estos
efectos se puede utilizar el aplicativo de Excel.

Capacidades adquiridas:

v" Conocer el procedimiento para recolectar la informacion necesaria en el
desarrollo de la investigacion.

v Conoce y utiliza diferentes herramientas estadisticas para procesar la
informacién obtenida en el trabajo de campo.

v" Conoce los criterios que se requieren para analizar los resultados del
procesamiento de datos obtenidos en el desarrollo de la investigacion.

v Sabe redactar las conclusiones de los resultados de la investigacion.

. Sabe redactar el marco tedrico definitivo del estudio.

. Sabe redactar las referencias bibliograficas para el informe final .

3.1 Medidas de tendencia central

Las medias de tendencia central o dispersidon nos indican donde se situa
un dato dentro de una distribucién de datos. Las medidas de dispersion,
variabilidad o variacion nos indican si esos datos estan préximos entre si o
si estan dispersos, es decir, nos indican cuan esparcidos se encuentran los
datos. Estas medidas de dispersidn nos permiten apreciar la distancia que
existe entre los datos a un cierto valor central e identificar la concentracion
de los mismos en un cierto sector de la distribucion, es decir, permiten
estimar cuan dispersas estan dos o mas distribuciones de datos. Estas
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medidas permiten evaluar la confiabilidad del valor del dato central de un
conjunto de datos, siendo la media aritmética el dato central mas utilizado.
Cuando existe una dispersion pequefa se dice que los datos estan
dispersos 0 acumulados cercanamente respecto a un valor central, en este
caso el dato central es un valor muy representativo. En el caso que la
dispersion sea grande el valor central no es muy confiable. Cuando una
distribucion de datos tiene poca dispersion toma el nombre de distribucion

homogénea y si su dispersion es alta se llama heterogénea.

Las medidas de tendencia central se utilizan con bastante frecuencia
para resumir un conjunto de cantidades o datos numéricos a fin de describir
los datos cuantitativos que los forman. Ejemplos de ello, pueden ser: la
edad promedio o la estatura promedio de los estudiantes de la universidad
o el peso promedio de las bolsas de cereal que son llenadas por una
determinada maquina en un proceso de produccion o las ventas de un

negocio.

Las medidas de tendencia central que se van a tratar en esta unidad son:

Media Aritmeética o promedio. La media es un concepto estadistico basico
que representa en un valor las caracteristicas que presenta una variable de
un cenjunto de datos, y solo puede usarse con variables cuantitativas. La
media puede considerarse un concepto base para la comprension de
variable aleatoria y sus distribuciones, ya que la distribucion se caracteriza
principalmente por las medidas de tendencia central y de dispersién, siendo
frecuentemente la media uno de los parametros de las
distribuciones. (Estrella 2016)

La media aritmética, o promedio aritmético, es la suma de los valores del
grupo de datos dividida entre la cantidad de valores. Su férmula se puede

describir de la siguiente manera:
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Mediana. Es el valor del elemento central del conjunto. Para encontrar {a
mediana, primero arregiar los valores del conjunto de acuerdo a su
magnitud; es decir, arreglar los valores del mas pequefio al mas grande o
del mas grande al mas pequefio y después localizar el valor central, es
decir, el nimero de valores sobre la mediana es el mismo que el nimero
de valores debajo de la mediana. Si el nimero de valores en un conjunto

de datos no agrupados es par, no hay mediana verdadera.

Moda. También llamada modo o promedio tipico de un conjunto de valores;
la moda es el valor el cual ocurre mas frecuentemente en el conjunto. Siun
valor es seleccionado al azar det conjunto dado, un valor modal es el valor
mas probable a ser seleccionado. Asi, la moda es generalmente
considerada como el valor mas tipico en una serie de datos la cual es
llamada, por esa razén, Unimodal. Un conjunto pequefio de datos en el
gue no se repiten valores medidos carece de moda. Cuando dos valores
no adyacentes son casi iguales en cuanto a frecuencias maximas
asociadas con ellos, la distribucion se lama Bimodal, aquéllas con varias

modas se llaman muitimodales.

3.2 Medidas de dispersion

Los estudios estadisticos permiten hacer inferencias de una caracteristica
de una poblacion a partir de la informacion contenida en una muestra. Los
metodos numéricos que describen a los conjuntos de observaciones tienen

como objetivo dar una imagen mental de la distribucion de frecuencias.

Una vez localizado el centro de la distribucién de un conjunto de datos, lo

que procede es buscar una medida de dispersion de los datos.

La dispersion o variacién es una caracteristica importante de un conjunto
de datos porgue intenta dar una idea de cuan esparcidos se encuentran

éstos.
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Existen diversas medidas de dispersion, algunas de ellas son:

Rango. El rango de un conjunto de numeros es la diferencia entre el mayor

y el menor de todos ellos. Hay 2 maneras de expresar ésta medida:

» La diferencia entre los valores mayores y menor.
» Los valores mayor y menor del grupo.

Desviacion estandar. La desviacion tipica o desviacion
estandar (denotada con el simbolo ¢ 0 s, dependiendo de la procedencia
del conjunto de datos) es una medida de dispersion para variables de razén
(variables cuantitativas o cantidades racionales) y de intervalo. Se define

como la raiz cuadrada de la varianza de la variable.

Varianza. Encontramos varianza, que es como la mayor parte de los textos
cientificos en castellano se refieren a la media aritmética de los cuadrados
de las desviaciones de cada valor respecto de la media aritmética de los
datos (por lo que a veces también se denomina desviacion cuadratica
media). La desviacidon estandar es Ia raiz cuadrada de la varianza. En
algunos textos en castellano se ve variancia en vez de varianza, pero esta
grafia se usa muy poco, pese a ser la recomendada por la Real
Academia. La varianza es la media aritmética de los cuadrados de las
desviaciones respecto a la media aritmética, es decir, es el promedio de las

desviaciones de la media elevadas al cuadrado.

3.3 Medidas de forma: Asimetria y Curtosis

Asimetria

Las distribuciones pueden ser simétricas o asimétricas. Se dice que son
simétricas cuando las dos colas de su histograma (derecha e izquierda)
tienen la misma longitud. Esto es'més facil de visualizar que de explicar”.

Los tres histogramas que recoge lafigura 2.18 corresbonden atres posibles
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situaciones en cuanto a la asimetria; en cada situacion es posible calcular
un coeficiente de asimetria, que puede tomar valores negativos o positivos.
La expresion matematica del coeficiente de asimetria es complicada y
habitualmente se recurrira al ordenador para calculada. Cuando hay
asimetria positiva, 1a cola de la derecha es mas prolongada y su coeficiente
de asimetria sera positivo. En caso de asimetria negativa, la cola de la
izquierda serd mas larga y el coeficiente, negativo. Lo ideal para muchos
procedimientos estadisticos es que la asimetria no sea grande y el

coeficiente de asimelria esté lo mas préximo posible a 0.

En una variable que no puede tomar valores negativos, solo con conocer fa
media y la desviacion estandar, ya podria decirse que tendra siempre
asimetria positiva cuando su desviacion estandar sea superior al 50% de la

media (es decir, si su coeficiente de variacion es superior al 50%).
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Curtosis o apuntamiento

El apuntamiento o curtosis mide el grado en el que un histograma resulta
picudo o aplastado (fig. 2.19). Lo ideal es que el valor de la curtosis sea
intermedio (préximo al valor nulo, mesocurtico o normocurtico). En casi
todos los programas de estadistica, el valor nulo de la curtosis es 0. Sin
embargo, STATA suma tres unidades al calcular el coeficiente de curtosis
y entonces el valor nulo es 3. Cuando se cumple esta condicién y la
asimetria es casi inexistente, se podra considerar la distribucion de los
datos como normal. Como se vera, este tipo de distribucidn facilita

enormemente el trabajo.

3.4 Medidas de posicion: Cuantiles, percentiles

Los cuantiles son medidas de posicion. Indican qué puestc ocupa un
determinado valor de una variable en el conjunto ordenado de los datos de
esa variable. Este puesto o posicidn se expresa como la proporcién o
porcentaje de los datos que queda por debajo de ese valor. A esta cantidad
se le llama percentil. Asi, que un nifio esté en el percentil 80 del peso para
su edad quiere decir que el 80% de los nifios de su edad pesan menos que
el. Si un alumno esta en el percentil 100 de las notas de la clase, es que es
el que mejor nota tiene de toda la clase.

Para calcular Ioé percentiles se ordenan todas las observaciones de

la distribucién de menor a mayor y se busca aquel valor que deja un
determinado porcentaje de las observaciones por debajo de él. Ya se ha
visto que la mediana es el percentil 50 (Pso) porque deja por debajo al 50%
de los sujetos. El percentil 5 es el que deja al 5% debajo de éi, el percentil
90, al 90% de los individuos de la muestra, y asi sucesivamente.
Al hablar de los diagramas de caja ya se habian mencionado los percentiles
25 (P2s) y 75 (P7s). La mediana y estos dos percentiles (P25 y P7s) son tres
" puntos de corte que dividen la muestra ordenada en cuatro partes iguales.
Estos tres puntos de corte se llaman cuartiles. Ei rango intercuartilico (RIC)
es la distancia entre el primer y el tercer cuartil (RIC = P75 - P2s).
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También se habla de terciles, gue son aquellos dos valores que dividen la
muestra en tres grupos de igual tamanio. El primer tercil (o tercil 1) seria
equivalente al percentil 33,33 y ef segundo tercil, al percentil 66,67. Hay
cuatro quintiles correspondientes a dar puntos de corte en ios percentiles
20, 40, 60 y 80. Tambien podria hablarse d'e deciles. Existen nueve puntos
de corte (del percentil 10 al percentil 90) para definir 10 deciles.

No obstante, son términos equivocos y én la literatura cientifica es muy
comun el uso de, por ejemplo, quintil para hacer referencia tanto a los
cuatro puntos.de corte (P20, Pso, Pso y Pso) como a los cinco grupos de
observaciones que guedan delimitados por estos cuatro cortes. De esta
manera, el grupo de observaciones que queda por debajo del P2 se
denominaria el primer quintil, entre P2o y P4o el segundo quintil, etc. A su
vez, al grupo situado por encima de Pso se le llamara el quinto quintil.
Conviene prestar atencién para identiﬁéar en qué caso nos encontramos.
Para explicar coémo calcular un percentil se usara un ejemplo sencillo. Se

dispone de las edades ordenadas de menor a mayor de ocho sujetos:
2831333334384042

Se aplica una interpolacion. Si se desea calcular, por ejemplo, el percentil
25, se debe calcular la siguiente expresidn, donde i es el percentil
expresado en tanto por uno:

Puesto = i(n + 1)

Puesto = 0,25 x (8 + 1) = 2,25.°

Ef puesto que le corresponderia al percentit 25 es el nimero de orden 2,25.°
Para hallar el percentil 25 (P2s) se buscara, por tanto, el valor que ocupa el
puesto 2,25. ° en el conjunto ordenado de datos. El buesto 2. ° esta
ocupado por el valor 31. El siguiente valor (el 3.°" puesto) es 33.
Interpolando resulta:

Pas = 31 +[0,25 x (33 - 31)] = 31 + (0,25 x 2) = 31,5
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El percentil 25 valdra por tanto 37,5. Puede comprobarse que P75 = 39,5.
El fundamento de este procedimiento es el siguiente: el decimal del numero
de puesto sirve de «factor de peso» para interpolar una fraccion de la
diferencia entre el puesto previo y el posterior. De este mado, el valor del
percentil serd mas cercano a aquel de los dos valores que lo flanquean que
se acerque mas a su posicién. El resultado del puesto o nimero de orden
(2,25.° para el percentil 25} indica que el percentil 25 esta a un 26% de {a
distancia que hay entre el puesto 2.° (valor = 31} y el 3.° (valor = 33). Se
calcula cudl es el 25% de la distancia entre 31 y 33, y se suma esa distancia
a 31. Por eso se dice que el calculo se basa en la interpolacion. No es el
unico modo de calcutar percentiles. Hay otras aproximaciones. Por ejempio,
cuando se usa STATA para hacer graficos de caja, a veces se obtiene otro
resultado, porque STATA buscara los valores que se hayan observado
realmente y estén mdas préximos al percentil tedrico cuando se dibuja el
grafico de caja. No hay que preocuparse por esto. Habitualmente se hara
con ordenador y se debe aceptar el grafico resultante. Cuando el tamafno

de muestra es grande, estas diferencias no se suelen notar.
3.5 Representacién. Procedimientos descriptivos con programas

Andlisis exploratorio de datos Uno de los objetivos de la Estadistica es el
de describir en unas pocas medidas resumen las principales caracteristicas
de un amplio conjunto de datos, de forma que estas medidas reflejen lo
mas fielmente las principales peculiaridades de dicho conjunto. El analisis
exploratorio de datos tiene por objetivo resumir y visualizar los datos de
manera que se facilite la identificacion de tendencias o patrones que los
subyacen y que son relevantes para responder a ia pregunta o preguntas
de interés. Dicho analisis se basa en el uso de graficos, tablas y estadisticos
descriptivos que permiten explorar la distribucién de los datos identificando
caracteristicas tales como: valores atipicos u "outliers”, sesgo, saltos o

discontinuidades, concentraciones de valores, forma de la distribucidn, etc.
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Estadisticas descriptivas para variables cuantitativa

Extidittien Usuatio” - Meregns #j'td«i T ; R ‘-
Mtﬂuymm&hﬂm + Mrm:m . v Sumero gt eedinion

T T T T e N N T oo e o T ST B v wytrde W

Comando summarize®

. sum peso

Variable | Obs Mean Std. Dev. Min Max

peso | 75 3149.933 627.01 907 4394

Si deseamos informacién de las estadisticas descriptivas de forrna mis detallada, agregamos la op-
citm detail
. sum peso, detail

peso

Percentiles Smallest

1% 907 207

5% 1928 1644
10% 24¢5 1899 Obs 75
25% 2778 1928 Sum of HWgt. 75
50% 3175 Mean 3149.933
Largest Std. Dev. 627.01

75% 3629 4050
90% 3912 -4082 Variance 393141.5
95% 4050 . 4139 Skewness -.6813775%
99% 4394 4394 Kurtosis 4.066858

Otra manera es segln el siguiente recormdo: (Statistics/Summaries, tables, and tests/Other ta-
bles/Compact table of summary statistics)

lsch Ui Wit s %72 - o

§ - ‘. \.,.._qp,, -.-Jﬂ...,.-.--.q—.

t Semerioy Wmttﬂ!d-ldfm b smr;amﬁmmm Lk _ L -
5 LR Wnieﬁtmr o _wq_’r_‘ .4. - .n@
o O bl ' T Inbhcmmmnrmﬁat‘mhim ]
i,',‘ P atetr o - LA g N ke e g e T+ 2O ” i St F it o "
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Obtendremos la siguiente ventana, donde colocamos la variable
cuantitativa. Ademas podemos indicar los estadisticos. Antes de terminar

el proceso nos vamos a Options

1 p

i

|1 :
{! |
l:l E
13 leztagisicns do gros por varisis: .E
. Exodisicaya despleger - PR |
, BEe ] [Cofiierts de vanacn | v :
T . O [Deviosincadar .~} A oo 2 ,'
(= T 2 [Gaa 5
|y . B |Rengoitecusd (7525 ] & {mmmm“ﬂ Y| ?
B B3 ¥
‘: . e e oy - e e me eem e —— ?ﬂ
: I TH.:_Z:_\_‘...,.:., i .o S el e SV A iaras i T
X o - | o |

Obtendremos la siguiente ventana, indicaremos que use como columnas
estadisticas. Finalmente presionamas OK

B 1ebstat - Tabla compasia con estedisticos sumanas

o lm«mn Usar comd colrnzs!
- ._‘__Jk'd'ndgm i&adkmn } . Tl gl
I Reemplazer ¢ formato de presentacidn

i
i
|
T S ] u-—e
!
;
]
I
1
i
I

. ] Descater vasnbles por caso

(Mo dasplagst exadisticns ghobdles
[ Mastrar etindisiicns pory vakores ptantes
1 Itk desdtagtrlines da separasitn

] Tabta ancha pam 1kn izauierdo
1 [JGmbar entodistions sunerio

1
L ¥
Giva e oo e et s . o e e ot R ,,..,J
oom. - L ij
N, R . )

T T LR it R At Y St

Obtenemos ta siguiente salida
. habatat peso, statistical rean sd oadian igr v Rurtosis skewnass count )} colummns{statistics)

variable memn ad P30 4iqr cv hurtosis stewness H

poso 2349.933 627.01 17 #51 .iG9045 4.066852 - 68137715 13

Si deseo obtener e peso de recién nicido segiin sexo. Agregamos In siguiente opeidn en ta ventana
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E tabstat Tabla compacta con estadisticos sumarios 1i
P Dyltin Pesss Omes‘ S |
Variables: q
peso ' St
A ~ " i}
| §A Estadisticas de grupo por variable: ? "
b fsew v, i i
Edadigicasadespleger - - o e =i
M |Meda v M |Coefiierte de vatiacin | v s zﬁ
A {Desviacinesiindy v & [Katoss v .l
il
0 et v B3 asmetic v i
Réngo intercuatt (75-25) v O [Coteonoletanes v - ? i
: i
Coem .= - . - o e W e ee o mr o bk s e o P . { I
e e o e ot e -t . 2 s < ||
25 15 B ' P ‘ v
00E o '| OK_ ]F M_J L | l
} prom—y 7 0 1.1 PO S 0 Y W 2y LR | ' )

Luego obtenemos la siguiente salida

. tabstat pesg, statistics{ rean sd median iqr cv kurtosis skewnets count } bylsexol columns(statistics)

Surmrary for variables: peso
by categeriec of: sexo (sexo)

LI mean sd P igr cv kurtosis -skewness N
femenino 3256.667 508.0530% 3345 S84 1560034 1.694E17 -:1223441 i3
masculino 3066071 701.2437 3062 %4 (2287108 3. S2RR25 -.6749534 42
Total 3149.932 627.01 2175 £53  .19905% 4.0GESSE - €813775 15

Observemos que para obiener las estadisticas descriptivas de la variable cuantitativa (peso) segiin
otra variable en el comando se agregd by fvariable de agrupacion) |

Estadisticas descriptivas para variable cualitativa

Comando tabulate®

Qfra manera es "Seil'm el sipuiente recorrido

- fstaditiony Umﬁv Vel Ay

g mm&\ylms&ﬁ\mu o »;- mm,mgmﬁmm.m ij
! Modriesbrnalpry feree. vy r_a:qt_asa{fwm o o -\i 5 I.H.d-hqmmes o f
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Procedimientos descriptivos con Excel

En el programa Excel, si se selecciona:
Insertar —» Funcion ...
Aparecerd un menu (figura) que ofrece multiples posibilidades de solicitar

indices estadisticos.

BB 0 T Genendoteefemulas [ O

ok 4 B 1 st

ol e ey

J i Lanch | ad 3 & 2 ddvctod i il i

ABS

ACOS \
G-
¢
L3
¥
w

cosm
ACRECADO -
| ALEATORIO |
| ALEATORIO.EMTRE
i ASENO

E s
; -

. Deserpeidn - & oy _
o E s o * . py
|. Selrccinne b horeldn gars ver 2o Cotergsin,
R - .

Mas informacidn sobre funciopes

Argumentos

Para comenzar, haga doble clic en una funcion de la lista.

.. J

Grafico 3.3: Menu para seleccionar funciones en Excel. Aparecera cuando
se selecciona: Insertar - Funcion ...

Cada una de estas funciones viene adecuadamente explicada en las multiples
ayudas y ventanas que ofrece este programa. Para que una -funcic'm se ejecute
se debe escribir su nombre en una silla, pero siempre debe precederse del
signo igual (=). Luego, se debe dar una indicacion entre paréntesis de cuales
son las casillas en que estan situados los datos. Por ejemplo, = PROMEDIO
(11:A9) significa que se pide la media aritmética de los nuevos datos que
ocupan las casillas A1, A2, A3, Ad, A5, AG, A7, A7, A8y A9.
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F unciones descriptivas en SPSS

Casi todas las medidas de tendencia central en SPSS estan situadas en:

Analizar — Estadisticos Descriptivos
La opcién mas usada es:
Analizar — Estadisticos Descriptivos — Frecuencias...
Esta opcion ofrece un menu, donde se selecciona la variabie de interés: por
ejemplo, edad. Si luego se pulsa el boton:
Estadisticos...
Aparecera la siguiente figura en el momento en que se habian seleccionado
(cuando se hizo la captura de pantalla) las tres opciones de medidas de
tendencia central (media, mediana y moda).

Despues se seleccionaron otras {cuartiles, asimetria y curtosis, etc.).

finalmente se pulsa:
Continuar - Aceptar
O bien:
Continuar — Pegar
(Esta opcion “Pegar’ es la adecuada si lo que se desea es seguir
trabajando con sintaxis.)
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Resumen de las instrucciones es STATA y SPSS
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Grafico 3.4: Estadistico descriptive con SPSS



CAPITULO 4
PRUEBA DE HIPOTESIS

Una hipotesis es una suposicion respecto al problema de investigaciéon, y lo que

se ha hace en la prueba de hipdtesis es determinar si la proposicién es

consistente con los datos obtenidos una vez realizada la investigacién. Si la

hipétesis o proposicion no es consistente con los datos obtenidos, se rechaza

la hipbtesis.

Se usan los datos para intentar rechazar la hipdtesis nula y optar por la hipotesis

alternativa. Se decidira entre una y otra. Cuando se rechaza Ho se dira que la

comparacion resulté estadisticamente significativa y se concluira que los datos

apoyaban la hipdtesis alternativa. Las hipotesis (nula o alternativa) se plantean

para la poblacién, no para la muestra.

Sin embargo, los datos que se usan en el contraste se obtienen en la muestra.

Lamentablemente, el contrate de hipdtesis mal usado puede llevar al

automatismo y acabar por convertirse en un libro de recetas prefabricadas

como sucedaneo dei raciocinio. Es imprescindible entenderlo bien para que

esto no suceda.

Capacidades adquiridas:

v Conocer los criterios que se requieren para analizar las hipétesis y los
resultados del procesamiento de datos obtenidos en la investigacion.

v Saber redactar el marco teérico definitivo del estudio.

4.1 Introduccidn al contraste de Hipétesis

El contraste de hipdtesis se define como el procedimiento estadistico que
permite determinar la verdad o falsedad de una afirmacién acerca de uno o
mas parametros.

Por ejemplo, cuando nos planteamos si existen diferencias entre las medias
de dos variables, tenemos que proponer una hipétesis de partida y, por
medio del meétodo estadistico mas apropiado, concluir en términos
probabilisticos, si la hipétesis inicial se rechaza o no se rechaza. En este

capitulo vamos a dar una serie de nociones basicas sobre el contraste de
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hipétesis necesarias para entender los planteamientos de problemas

basados en el contraste

Errores de tipo 1 y tipo |l

Ninguna prueba de hipétesis es 100% cierta. Puesto que la prueba se basa
en probabilidades, siempre existe la posibilidad de llegar a una conclusién
incorrecta, Cuando usted realiza una prueba de hipétesis, puede cometer
dos tipos de error: tipo | y tipo lI. Los riesgos de estos dos errores estan
inversamente relacionados y se determinan segtn el nivel de significancia
y la potencia de la prueba. Por lo tanto, usted debe determinar gué error
tiene consecuencias mas graves para su situacion antes de definir ios

riesgos.

Error de tipo |

Si usted rechaza la hipotesis nula cuando es verdadera, comete un error
de tipo |. La probabilidad de cometer un error de tipo { es q, que es el nivel
de significancia que usted establece para su prueba de hipétesis. Un a de
0.05 indica que usted esta dispuesto a aceptar una probabilidad de 5% de
estar equivocado al rechazar la hipotesis nula. Para reducir este riesgo,
debe utilizar un valor menor para a. Sin embargo, usar un valor menor para
alfa significa que usted 'tendré menos probabilidad de detectar una

diferencia si esta realmente existe.

Error de tipo ll
Cuando la hipotesis nula es faisa y usted no la rechaza, comete un error de

tipo Il. La probabilidad de cometer un error de tipo il es B, que depende de
la potencié de la prueba. Puede reducir el riesgo de cometer un eror de
tipo Il al asegurarse de que la prueba tenga suficiente potencia. Para ello,
asegl]rese de que el tamafio de la muestra sea lo suficientemente grande

como para detectar una diferencia practica cuando esta realmente exista.
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La probabilidad de rechazar la hipétesis nula cuando es falsa es igual a 1-

B. Este valor es ta potencia de la prueba.

Verdad acerca de la poblacion

Decision Ho es verdadera Ho es falsa

basada en la

muestra

No rechazar Decision correcta Error tipo Il - no rechazar
Ho (probabilidad = 1 - a) Ho cuando es falsa

(probabilidad = B)

Rechazar Hp Error tipo | - rechazar Decision correcta
Ho cuando es verdadera  (probabilidad = 1 - B)
(probabilidad = a)

Tabla 4.1: Tipo de errores
4.2 Hipoétesis estadisticas

Una prueba de hipétesis examina dos hipétésis opuestas sobre una
poblacion:

La hipotesis nula: Ho

La hipotesis alternativa:H4

La hipdtesis nula es el enunciado que se probafé. Por lo general, la
hipétesis nula es un enunciado de que "no efecto" o "no diferencia”. La
hipotesis alternativa es el enunciado que se desea poder concluir que es
verdadero de acuerdo con la evidencia proporcionada por los datos de la
muestra.

Con base en los datos de muestra, la pruéba determina si se puede
rechazar ia hipétesis nula. Usted utiliza el valor p para tomar esa decision.
Si el valor p es menor que el nivel de significancia {denotado como a o

alfa), entonces puede rechazar la hipétesis nuia.
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Al disefiar una prueba de hipotesis, esperamos rechazar la hipétesis nula.
Antes establecemos el nivel de significancia para que sea pequerio antes
del analisis (por lo general, un valor de 0.05), cuando rechazamos la
hipdtesis nula, tenemos evidencia suficiente de que 1a hipdtesis alterna es
verdadera. En cambio, si no tenemos evidencia suficiente no podemos

rechazar la hipotesis nula, se concluye que la hipétesis nula es verdadera.

Pasos para realizar una prueba de hipétesis basica

1. Especificar las hipodtesis
Se plantean la hipotesis nula y la hipc')tesis alterna

2. Se establece un nivel de éigniﬂcancia
También denominado alfa o a que generalmente se establece como
a=0.05

3. Se decide que estadistico de prueba se va utilizar,
Las diferentes pruebas de hipotesis utilizan diferentes estadisticos de
prueba segun el modelo de probabilidad asumido en la hipdtesis nula.

Las pruebas comunes y sus respectivos estadisticos de prueba

incluyen:

Prueba de hipétesis Estadistico de prueba
Prueba 2 Estadistico Z

Prueba t Estadistico t

ANOVA Estadistico F

Prueba de chi-cuadrado Estadistico de chi-cuadrado

. Se establece la regla de decisién
Si p<0.05 se rechaza la hipotesis nula
Si p>0.05 no se rechaza la hipétesis nula

5. Serealizan los calculos adecuados para determinar el valor de p

6. Decision estadistica, en base a los resultados se rechaza o no se rechaza

la hipdtesis nula.

. Conclusion
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En base a la evidencia se llega a una conclusion y ésta puede ser

estadisticamente significativa

p-valor

Ademas del valor del estadistico de prueba, los programas estadisticos brindan
informacion del p-valor para tomar la decision de aceptar o rechazar la hipdtesis
nula. Cuando la prueba es unilateral con cola ¢ la derecha, este valor se define
como el area bajo la curva a la derecha del valor del estadistico de prueba, si
la prueba es unilateral con cola a la izquierda, este valor se define como el area
bajo la curva a ia izquierda del valor del estadistico de prueba, pero si la prueba
es bilateral, este valor se define como dos veces el adrea bajo la curva a la
derecha o izquierda del valor del estadistico de prueba en caso de que el valor
del estadistico de prueba sea positivo 0 negativo respectivamente; luego, el p-
valor se compara con el nivel de significancia o y se rechaza la hipotesis nula,

siempre y cuando, e! p-valor sea menor que a.
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CAPIiTULO 5
COMPARACION DE MEDIAS ENTRE 2 GRUPOS

La distribucidbn T es una nueva distribucion tedrica de probabilidad cuyos

valores (que se llaman f) se interpretan del mismo modo que los valores z de la

distribucién normal. La peculiaridad de la distribucién T es que, para cada error

a, proporciona un valor de ¢ que es distinto para cada tamafio de muestra. En

cambio, la distribucion normal da siempre el mismo valor z para cada error g,

sea cual sea el tamafio muestral. Cuando el tamafio de muestra es muy grande

resulta indiferente usar una u otra, ya que entonces se cumple que { =~ z.

Esta distribucién fue descrita por W.S. Gosset a principios del sigio xx usando

como seudénimo “estudiantes” (Student); este nombre ha perdurado. Al utilizar

la t para calcular intervalos de confianza para una media, basta saber que los

grados de libertad son n — 1 (gl = n - ), siendo n el tamafio de la muestra.

Capacidades adquiridas:

v Conocer el procedimiento para recolectar la informacién necesaria en el
desarrollo de la investigacion.

v"  Conocer y utiliza diferentes herramientas estadisticas para procesar la
informacidén obtenida en el trabajo de campo.

v Organizar y representar los datos en forma tabular y gréfica.

v' Calcular las medidas resumen.

v Determinar la forma de distribucién de los datos.

5.1 Contrastacion de hipodtesis correspondiente a dos medias
poblacionales, Muestras independientes, Muestras relacionadas,
Valor Z, Valor t.

Prueba de hipétesis para la media poblacional
La hipotesis para la media poblacional 4 se presentan a continuacion:
Hipotesis simple

Ho: pu=

Hy: =<y, Hy: p# o Hy:u >p
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Hipotesis compuesta

Ho:t pt 2 g Hy: pt S ly

Hy: p<y, Hy: p >up,

En este tipo de prueba se presentan los siguientes casos:

a)

b)

CASO I: Prueba de hipodtesis para la media poblacional () cuando la
varianza de la poblacional (¢?) es conocida
Sea X1, Xz, ..., Xo una muestra aleatoria tomada de una pobiacion normal

con media u desconocida y varianza ¢ conocida.
El estadistico de prueba que corresponde es:

X—u
Zegp = —5— ~N(0,1)

Vn

La regién de rechazo se establece a partir de la hipdtesis alterna definida

y el nivel de significancia dado.

CASO lI: Prueba de hipotesis para la media poblacional (y) cuando la
varianza de la poblacion (0?) es desconocida y el tamaiio de la muestra
es menor o igual que 30

Sea X1, Xz, ..., Xo (n £30) una muestra aleatoria tomada de una poblacion

normal con media i desconocida y varianza ¢* conocida.

El estadistico de prueba que corresponde es:

X— Hp

Tew = ~tn—1

Sy
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La region de rechazo se establece a partir de la hipotesis alterna definida

y el nivel de signiﬁcanéia dado.

c) CASO IlIl: Prueba de hipétesis para la media poblacional {u) cuando la
varianza de la poblacién (¢2) es deéconocida y el tamaiio de la muestra
es menor o igual que 30
Sea X1, Xz, ..., Xo (n >30) una muestra aleatoria tomada de una poblacién

normal con media u desconocida y varianza o2 conocida.
El estadistico de prueba que corresponde es:

X — iy

S
Vn

anl = "'N(O,l)

La regién de rechazo se establece a partir de la hipotesis alterma definida

y el nivel de significancia dado.

Pruebas paramétricas

t de Student para una muestra

En un estudio se obtuvo 253 observaciones sobre patrones de suefio en
estudiantes universitarios. Para elio se realizd un seguimiento de estos
alumnos durante dos semanas. La variable sueno_medio contiene el
nimero medio de horas de suefio de cada estudiante durante este periodo.
En primer lugar, leemos los datos y presentamos un histograma de esta

variable:
> Hombres=c(7.55,8.57,8.49,7.56,7.38,8.85,7.82,8.13,6.77,7.88)
> Mujeres=c(8.34,7.26, 6 95,7.92,7.51,7.58,7.24,7.62,7.37,8.34)
> Hombres

f1] 7.55 B.57 8.49 7.56 7.38 8.85 7.82 8.13 6.77 7.88
> Mujeres

{1] 8.34 7.26 6.95 7.92 7.51 7.58 7.24 7.62 7.37 8.34
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> hist(Hombres)

Frequency

Histogram of Hombres

6.5

1 T T T
7.0 75 BO 85

Hombres

9.0

> hist(Mujeres)

Frequency

15 20 25 30

10

00 05

Histogram of Mujeres

70 15 80

Mujeres
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> Total=c(7.55,8.57,8.49,7.56,7.38,8.85,7.82,8.13,6.77,7.88,8.34,
7.26,6.95,7.92,7.51,7.58,7.24,7.62,7.37,8.34)

> hist(Total, col="1ightsalmon", xTab="Promedio de horas de suefio
diarias", main="Estudio del suefio en \n estudiantes universitario

5"

Estudio del suefio en
estudiantes universitarios
»
m —
(Q -—
-
e
<1
= ] <
o
2
[1'8
N —
o —
{ | | i f |
65 70 75 80 85 g0
Promedio de horas de suefio diarias

Tomemos la variable Tolal como si fuera una sola muestra. Queremos
determinar si es admisible Ia hipotesis de que estos alumnos duermen por
término medio 8 horas diarias. Para ello tomamos la variable Total y

utilizamos el siguiente comando:

> t.test(Total,mu=8)
One Sample t-test

data: Total
t = -1.9572, df = 19, p-value = D.06518
alternative hypothesis: true mean is not equal to 8
95 percent confidence interval:
7.496101 8.0156899
sample estimates:
mean of x
7.7565

Observese que para llevar a cabo el contraste basta con especificar la

media que se desea poner a prueba mediante mu=8. Como resultado del
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procedimiento se muestra el valor del estadistico t, sus grados de libertad
(df} y el p-valor del contraste (0.06518), que indica que la hipdtesis
planteada es admisible. Ademas, obtenemos también la estimacion del
nimero medio de horas de suefio en la muestra (7.7565) y un intervalo de

confianza al 95%.

Validacion de la hipotesis de normalidad

El paquete car proporciona la funcion qqPlot() que nos permite evaluar
graficamente si puede aceptarse la hipotesis de normalidad de una
variable. Para obtener este grafico primero tenemos que cargar el paquete

car en la ventana inferior derecho dando clic en Instatl

e T
> . Fles Plots ~ Padages | Melp  WViewer el
i -lnstall ) @ Update | . Paclc-l:at - Y N R
oL Name T loeseption T TT T T T fvenan 1
"I User Library ~
| :\L" " ) abind Combine Muttidimensional Arrays 14-5 a 1-
D Cassertthat Easf?reiné%st'hsms;mons Y ¥ Y o}
[j BH " BoostCesHeaderfiles T 16601 @

install Packages ‘

Install from: : e chﬂguring Repositories
. { Repository (CRAN} ' ']
Packages (separ'ate_ multipie with space or comma):

[cad ]

install to Library: : :
rC {Users/ Ruben/Documentsz/mn ilbrary/ 35 [Default] '_]

{Z} Install dependencies

[ instalt )Lancel )
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O en forma mas sencilla escribiendo el comando
> instaltl.packages("car")
Una vez descargado el paquete

> Tlibrary{car)
> ggqPlot(Total)
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norm guantiles

En este caso se aprecia una ligera asimetria en Ia cola inferior de la
distribucion. No obstante, el test de Shapiro-Wilk permite aceptar la
normalidad de esta variable:

> shapiro.test(Total)
shapiro-wilk normality test

data: Total
w = 0.97182, p-value = 0.7927

t de Student para muestras independientes

Comparacion de grupos con varianzas distintas. Para contrastar con los

datos del estudio anterior si existen diferencias en el promedio de horas de
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suefio diarias entre hombres y mujeres, asumiendo varianzas distintas,

empléamos la siguiente sintaxis:

> t.test(Hombres, Mujeres)
welch Two Sample t-test

data: Hombres and Mujeres
t = 1.1642, df = 16.55, p-value = 0.2609
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to
0
95 percent confidence interval:
-0.2342163 0.8082163
sample estimates:
mean of X mean of y
7.900 7.613

Como vemos, no existen diferencias significativas entre sexos (p-valor
0.2608).

Ademés el intervalo de confianza ( -0.2342163 0.8082163) contiene al

vaior cero, una muestra de que no existen diferencias significativas

El boxplot que mostramos a continuacion muestra que efectivamente

ambos grupos son muy similares:

> boxplot(Hombres, Mujeres,names = c("Hombres","Mujeres”),main="P

romedio de horas de suefo diarias",col=c("cyan","Tlightpink”))
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Promedio de horas de suefio diarias
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Para validar la aplicacién del test, comprobamos ia normalidad en cada

grupo:

> shapiro.test(Hombres)
Shapiro-wilk normality test

data: Hombres
W = 0.97464, p-value = 0.9302

> shapiro.test(Mujeres)
shapiro-wilk normality test

data: Mujeres
W = 0.92467, p-value = 0.3976

Comparacion de grupos con varianzas iguales. En caso de que
gueramos especificar que las varianzas son iguales, utitizariamos la opcidn
var.equal=TRUE:
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> t.test(Hombres, Mujeres, Vak.equa1=TRUE)
Two Sample t-test

data: Hombres and Mujeres
t = 1.1642, df = 18, p-value = 0.2596
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to
0
95 percent confidence interval:
-0.2309439 0.8049439
sample estimates:
mean of x mean of y
7.900 7.613

t-Student muestras emparejadas o relacionadas

‘Para comparar fas medias de dos poblaciones en un disefio emparejado
podemos utilizar t.test() con la opcidn paired=TRUE. A modo de ejemplo,
vamos a trabajar con un conjunto de dafos sobré la influencia de dos tipos
de droga sobre las horas de suefio. Este archivo contiene los datos de
pulsaciones por minuto de un grupo de 10 estudiantes en dos situaciones:
cuando se le administra la droga 1 y cuando se le administra la droga 2.

## estudiante drogal droga2
1 175 73

#2 2 52 53
##3 3 52 47
#4 4 80 88
#HS 5 5 55
## 6 6 9 70
H7 7 76 6l
#Hi# 8 8 71 75
#HO 9 70 6l
#10 10 66 78

> DrogaA=c(75, 52, 52, 80,56, 90,76, 71, 70, 66)
> DrogaB=c(73,53, 47, 88, 55,70, 61, 75, 61, 78)
> t.test(DrogaA, DrogaB,paired=TRUE)

Paired t-test

data: DrogaA and DrogaB :

t = 0.85952, df = 9, p-value = 0.4124

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to
0

95 percent confidence interval;
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-4,.406119 9.806119
sample estimates:
mean of the differences
2.7

La media de las diferencias es de 2.7, pero esta diferencia no es

estadisticamente significativa.

> bdxplot(DrogaA,DrogaB)
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Comprobamos la normalidad de los datos
> shapiro.test(DrogaA)

Shapiro-wilk normality test
data: DrogaA
W = 0.94359, p-value = 0.5936
> shapiro.test(Drogak) |

Shapiro-wilk normality test

data: DrogaB
W = 0.97225, p-value = 0.9109
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ANOVA con R Studio

Ejemplo. Una compania farmacéutica estd evaluando tres pastillas para
calmar el dolor de cabeza (migrafa). Se seleccionaron 27 voluntarios para
el experimento y se asignaron aleatoriamente 9 participantes para una de
las drogas, formando tres grupos. Se instruyo a los participantes para que
tomaran una pastilia cuando se les presentaba la migrafia y puntuar el dolor
sentido en una escata del 1 al 10 (10 el mas doloroso, 0 sin dolor)

DrogaA 4 543 24344
DrogaB 6 8 4 5 4 6 8
6 75 5

586
DrogaC 6 7 6 6 5

Se introdujeron los datos de la manera adecuada, como una data frame

> dolor = c(4, 5, 4, 3, 2, 4, 3, 4, 4, 6, 8, 4,5, 4, 6, 5, 8, 6,
6, 7, 6, 6, 7, 5, 6, 5, )

> droga = c(rep("A",9), rep("8",9), rep("c",9))

> migrana = data.frame(dolor,droga)

Noétese que el comando rep ("A",9) construye una lista de 9 As en una fila.
La variable droga entonces se convierte en una lista de longitud 27 con 9
“A”, 9"B" y 9°C". Colocar los datos en un data frame nos permite graficar un
diagrama de cajas y realizar el analisis ANOVA

> migrana
dolor droga -

1 4 A
2 5 A
3 4 A
4 3 A
5 2 A
6 4 A
7 3 A
8 4 A
9 4 A
10 6 B
11 8 B
12 4 B
13 5 B
14 4 B
15 6 B
16 5 B
17 8 B
18 6 B
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19 6 C
20 7 C
21 6 C
22 6 C
23 7 C
24 5 C
25 6 C
26 5 C
27 5 C

Ahora pedimos un grafico de pajas

> plot(dolor ~ droga, data=migrana)
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Observando el grafico parece ser que la media def dolor para fa droga A
es mas baja que la media para la di"oga B y C. Ahora utilizaremos la

funcion aov() en R Para ajustar et modelo ANOVA. La forma general es:

aov(response ~ faclor, data=data_name)

Donde response representa la variable respuesta y factor ia variable que
separa a los datos en grupos. Ambas variables deben estar contenidas en

el data frame denominada data_name. Una vez que ajustamos el modelo
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ANOVA, observamos los resuitados utilizando la funcién summary(), el

cual produce una tabla estandar de ANOVA

> results = aov(dolor ~ droga, data=migrana)
> summary{results)

Df sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
droga 2 28.22 14.111 11.91 0.000256 ***
Residuals 24 28.44 1,185

Signif. codes: Q@ ‘¥**’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*" 0.05 ‘.” 0.1 '’ 1

La nueva variable results contiene a partir de ahora nuestro Modelo1 de
ANOVA. Observando los resultados de la tabla de ANOVA podemos ver
que el valor F es 11.91con un p-value igual a 0.000256. Se rechaza la

hipétesis nula de la igualdad de las medias para los tres grupos.

Ya sabemos que existen diferencias significativas entre los tres grupos,
pero no sabemos si existen diferencias entre los grupos tomados dos a dos.

Para saber eso realizamos un analisis post-hoc.

> TukeyHsD(results)
Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level

Fit: aov(formula = dolor ~ droga, data = migrana)
$ droga’
diff Twr upr p adj
A 2.111131311 0.8295028 3.392719%9 0.0011107

B
C-A 2.2222222 0.9406139 3.503831 0.0006453
C-B 0.1111111 -1.1704972 1.392719 0.9745173

Se observa que la diferencia entre la droga B y A esa significativa, lo
mismo que entre la droga C y A, pero la diferenciaentre CyB no es

significativa. Vamos a instalar el paquete gplots para visualizar mejor
> install.packages("gplots™)

Despueés de instalarlo ya podemas correrlo

> Tibrary(gplots)
> plotmeans{dolor ~ droga, main="Fig.-3: Mean Plot with 95% Conf1i
dence Interval”, ylab = "Dolor"”, xlab = "Droga")

63



Mean Plot with 95% Confidence interval
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Verificando las asunciones del modelo

> par{mfrow=c(2,2))
> plot(results)
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El primer grafico muestra los residuales vs, los valores ajustados. Si los
residuales tuvieran un patrén particular, como por ejemplo una linea
diagonal, existirian otros predictores no considerados en el modelo. La
linea se ajusta bien a un modelo con una sola variable explicadora. La curva
Normal Q-Q muestra los cuantiles de los residuales estandarizados y los
cuantites esperados silos datos fueran normales, aparentemente existe
normalidad. La grafica Scale-Location nos permite evaluar la
homocestacidad. La grafica Residuals vs. Leverage nos indica que no
valores extremos que pudieran distorsionar el modelo. Aparentemente el

modelo de ANOVA se ajusta bien.
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Vamos a constar los supuestos en forma analitica. Primero guardamos lo

residuales

> uhat<-resid{results)

Aplicamos el Shapiro-Wilk p'ara evaluar la normalidad de los residuales

Ho las observaciones de la muestra provienen de una poblacion normal
Hi : las observaciones de la muestra fueron tomadas de una poblacién no
normal

> shapiro.fest(uhat)

"shapiro-wilk normality test
data: uhat
w = 0.93675, p-value = 0.1013

La muestra ha sido tomada de una poblacion normal

Comprobamos la homogeneidad de la varianza entre los grupos mediante
la prueba de Bartiett y Levene

> bartlett.test(dolor~droga)
Bartlett test of homogeneity of variances

data: dolor by droga
Bartlett's K-squared = 3,8192, df = 2, p-value = 0.1481

> library{car)

> TeveneTest{(dolor~droga)

Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr{>F)

group 2 1.6667 0.21
24

Warning message:
In leveneTest.default(y = y, group = group, ...) : group coerced
to factor. -

La muestra presenta homocestacidad.
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5.2 Introduccion. Prueba de Kruskall Wallis. Prueba de rangos de
Friedman. Chi cuadrado: pruebas de bondad da ajuste,
homogeneidad e independencias. Regla de Cochran. Prueba
Exacta de Fisher. Muestreo Aleatorio Simple (M.A_S.)

Test de Kruskai-WalIis

El test de Kruskal-Wallis, también conocido como test H, es la alternativa
no paramétrica al test ANOVA de una via para datos no pareados. Se trata
de una extension del test de Mann-Whitney para mas de dos grupaos. Se
trata por lo tanto de un test que emplea rangos para contrastar la hipotesis

de que k muestras han sido obtenidas de una misma pablacion.

Bajo ciertas simplificaciones puede considerarse que el test de Kruskal-
Wallis compara las medianas.

« HO: todas las muestras provienen. de la misma poblacion
(distribucion).
« HA: Al menos una muestra proviene de una poblacién con una

distribucion distinta.
Ejemplo

Un estudio compara el nimero de células cancerosas encontradas en una
muestra de tejido bajo 3 condiciones distintas (Droga 1, Droga 2 y Droga
3. ¢ Existen diferencias significativas en el nimero de células cancerosas

dependiendo de las condiciones?

Ingresamos los datos de la forma adecuada

> datos <- data.frame(condicion = c(rep("Drogal”, 18), rep("Droga
2", 18),rep("Droga3™, 18)), n_celulas =c(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,
9, 16, 27,28, 29, 30, 51, 52, 53, 66, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46,
47, 48, 67, 88,89, 90, 91, 92, 93, 94, 59, 19, 20, 21, 22, 23, 24
, 25, 26, 27, 28, 25,36, 37, 58, 59, 60, 71, 72))
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Hemos creado un conjunto de datos en formato data. frame,

> datos <- data.frame

especificando primero las condiciones: Droga 1 con 18 datos, repetir...

cgggicion = c(rep("Drogal”, 18), rep('Droga2", 18),rep("Droga3"”,
1 ‘

Luego hemos establecido el nimeroc de células, de los cuales los 18
primeros pertenecen a la condicién 1 {droga 1), los 18 siguientes a la
condicion 2 (Droga 29 y asi sucesivamente

n_celulas =c(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 16, 27,28, 29, 30, 51, 52
, 53, 66, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 67, 88,89, 90, 91,

92, 93, %4, 59, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 25,36, 37
» 58, 59, 60, 71, 72))

Observamos los primeros elementos de nuestros datos creados

> head(datos)
condicion n_celulas

1 Drogal 1
2 Drogal 2
3 Drogal. 3
4 Drogal 4
5 Drogal 5
6 Drogal 6

O pohemos toda la base de datos en ta ventana de Script

> View(datos)
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Generamos datos para la estadistica descriptiva

Mediana

> aggregate (n_celulas ~ condicion, data = datos, FUN = median)
condicion n_celulas

1 Drogal 12.5
2 Droga? 53.5
3 Droga3 26.5 '

Desviacion estandar

> aggregate(n_celulas ~ condicion, data = datos, FUN = sd)
condicion n_celulas

Drogal 21.01672

Droga2 22.78064

Droga3 18.59097

(FUN N

Generamos un gréfico de caja y bigote
> require(ggplot2)
> ggplot(data = datos, mapping = aes(x = condicion, y = n_celulas

, colour = condicion)) + geom_boxplot() + theme_bw() + theme(lege
nd.position = "none")
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n_celulas

Drolga1 roga? Drogal
condicien

Evaluamos ta normalidad de los datos

> ggplot(data = datos, mapping = aes(x = n_celulas, colour = cond
icion)) + geom_histogram() +theme_bw{() + facet_grid(. ~ condicion
) + theme(legend,position = "none™)

Bragat - v, Sﬂ_ngaz" BT 1 Drogal B '

o = s 75 9 2% s0 75 b 2% 8 75
n_celulas

La representacion grafica de los datos muestra que las muestras no se

distribuyen de forma normal, lo que supone una limitacién para emplear
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un test ANOVA, Las tres muestras presentan el mismo tipo de distribucion,
asimetria hacia la derecha, a falta de comprobar la homogeneidad de
varianza el test de Kruskal-Wallis es 1a opcién mas adecuada.

Condiciones

Homocedasticidad: la varianza debe de ser constante entre todos los

grupos.

> library{car)

> leveneTest{n_celulas ~ condicion, data = datos, center = "media
n"

Levene's Test for Homogeneity of Variance {center = "median')

Df F value Pr{>F)
group 2 0.9307 0.4009
51

No hay evidencias en contra de la homogeneidad de varianzas.

Test de Kruskal-Wallis

> kruskal.test(n_celulas ~ condicion, data = datos)
Kruskal-wallis rank sum test

data: n_celulas by condicion
Kruskal-wallis chi-squared = 21.147, df = 2, p-value = 2.559%e-05

El test encuentra significancia en la diferencia de al menos dos grupos.

Comparaciones post-hoc para saber que dos grupos difieren

Existen diferentes métodos de correccién del nivel de significancia,
entre ellos destacan el de Bonferroni que es muy estricto y el de holm,

estelltimo parece ser mas recomendado.

> pairwise.wilcox.test{x = datos$n_celulas, g = datos$condicion,
p.adjust.method = "hoim™)

Pairwise comparisons using wWilcoxon rank sum test
data: datos$n_celulas and datos$condicion
Drogal Drogal

Droga2 7.2e-05 -
proga3 0.04124 0.00089
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P value adjustment method: holm
Warning messages:

1: In wilcox.test.default{xi, xj, paired = paired, ...) :
cannot compute exact p-value with ties
2: In wilcox.test.default(xi, xj, paired = paired, ...) :

cannot compute exact p-value with ties

Las comparaciones por pares encuentran diferencias significativas entre

todas las condiciones.
Pruebas no paramétricas
Test de Mann-Whitney

Ei test de Mann-Whitney—Wilcoxon contrasta que la probabilidad de que
una observacion de la poblacidn X supere a una observacion de la
poblacién Y es igual a la probabilidad de que una observacién de la
poblacion Y'supere a una de la poblacion X. Es decir, gue los valores de

una poblacién no tienden a ser mayores que los de otra.

HO:P(X>Y)=P(Y>X)
HO:P(X>Y)=0.5
Ha:P(X>Y)#P(Y>X)
Ha:P(X>Y)#0.5

condiciones necesarias del test de Mann—-Whitney—Wilcoxon

« Los datos tienen que ser independientes. ‘

» Los datos tienen que ser ordinales o bien se tienen que poder
ordenar de menor a mayor.

« No es necesario asumir que las muestras se distribuyen de forma
normal o que proceden de poblaciones normales. Pero, para que el
test compare medianas, ambas han de tener el mismo tipo de
distribucidn {varianza, asimetria...).

-« lgualdad de varianza entre grupos (homocedasticidad).
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Supoéngase que se dispone de dos muestras, de las que no se conoce el
tipo de distribucidon de ias poblaciones de origen y cuyo tamafio es
demasiado pequefio para determinar si siguen una distribucién normai.

¢ Existe una diferencia significativa entre poblaciones?

> muestraX <«- c( 1.1, 3.4, 4
7.0, 0, 3

3 .3, 2.1, 7.0, 2.5)
> muestray <- c( 8. .0, 5.0, 6.2 , 4.4)

Generamos un diagrama de caja para observar la distribucion deios

datos

> boxplot(muestraX,muestray,names = c("Muestra x","Muestra y"),co
T=c("blue","green"))

[P ES—

| 1
Muestra x Muestra y

> median{muestraX)
[1] 2.95
> median(muastray)
[1] 5.6

Pedimos histogramas para observar la normalidad de los datos
> par(mfrow = ¢(1,2))

> hist{grupo_a, col
> hist(grupo_b, col

"cyan4", main = "")
"firebrick", main = "")

It n
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Para poder aplicar el test de Mann—Whitney—Wilcoxon se requiere que la
varianza sea igual en los dos grupos. Los test mas recomendados para
analizar homocedasticidad en estos casos son el test de Levene o el test
de Fligner-Killeen, ambos trabajan con la mediana por lo que son menos
sensibles a la falta de normalidad (si se esta empleando un test de Mann—
Whitney-Wilcoxon suele ser porque los datos no se distribuyen de forma

normat).

> fligner.test(x = Tist{muestrax,muestray))
Fligner-Killeen test of homogeneity of variances
data: Tist(muestrax, muestray)

Fligner-killeen:med chi-squared = 0.07201, df = 1, p-value = 0.78
84

No hay evidencias en contra de la igualdad de varianzas.

Una vez comprobadas las condiciones necesarias para que el test de
Mann-Whitney—Wilcoxon sea valido se procede a realizar el test de Mann
Whitney. R contiene una funcién llamada wiléox'test() que realiza un test

de Mann-Whitney—Wilcoxon entre dos muestras cuando se indica que

74



paired = False y ademas genera el intervalo de confianza para la

diferencia de localizacion.

> wilcox.test(x = muestrax, y = muestray, alternative = "two.side
d", mu = 0,paired = FALSE, conf.int = 0,95)

wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: muestraX and muestray
W =6.5, p-value = 0.07765

alternative hypothesis: true location shift is not equal to O
95 percent confidence interval:

-4.,9000274 0.4000139

sample estimates:
difference in location

-2.390035

warning messages:

1: In wilcox.test.default(x = muestrax, y
"two.sided", :

cannot compute exact p-value with ties

: In wilcox,.test, default(x = muestrax, y

"two.sided",

cannot compute exact confidence intervals with ties

muestray, alternative

%)

muestrayY, alternative

En la salida de vuelta por la funcion, el valor W equivale a U.

Cuando hay ligaduras o fies, la funcion wilcox.test() no es capaz de
calcular el p-value exacto por lo que devuelve una aproximacion
asumiendo que U se distribuye de forma ~ normal. En estos casos, ¢
cuando los tamanos muestrales son mayores de 20 y se quiere la
aproximacion por la normal, es mas recomendabie emplear la funcion
wiléox_,test() del paquete coin.

> install.packages(“coin™)
> library(coin)
> wilcox_test(valores ~ grupo, data = datos, distribution = "exac
t", conf.int=0.95)
Exact wilcoxon-Mann-whitney Test
data: wvalores by grupo (A, B)
2 = -1.8447, p-value = 0.06926
alternative hypothesis: true mu is not equal to O
95 percent confidence interval:
-4.9 0.4
sample estimates:
difference in location
-2.4
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Resultado

La diferencia entre las probabilidades de que observaciones de una
poblacién superen a las de la otra no difiere de forma significativa (p-
value = 0.06926). El tamano del efecto observado es grande (0.53) pero

no significativo.

Prueba de Friedman con STATA:
La prueba de Friedman es el equivalente no paramétrico del ANOVA de un
factor para muestras relacionada, cuando la VD esta medida al menos a

nivel ordinal.

Ejemplo Friedman con STATA

La siguiente data corresponde a tres medidas hechas a o individuos,
correspondientes a su nivel de ansiedad (medida ordinal) frente a tres
circunstancias laborales distintas, a saber, A = amenaza de suspension,

B = amenaza de multa y C = amenaza de despido.

o ~No||siw|N =g

NNN | (Lm0
Bl b w0

NP O N[ = [N [ P

Para correr {a prueba Friedman es STATA es necesario descargarla (findit

Friedman). Luego se usan los siguientes comandos:

xpose, clear
[friedman vi —8

Fredman = 0.5000
Kendall = 0.0625
P-value 0 0.4795
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Ei primer comando invierte la base de datos a la forma necesaria para que
el comando “Friedman” pueda operar. El resultado p=0.4795 indica que no
hay diferencia significativa de los niveles de ansiedad entre grupos segin

amenaza laboral.

Prueba Chi — Cuadrado
Procedimiento:
(1) Planteamiento de hipétesis:
Hp: El comportamiento aleatorio de la variable en estudio se ajusta a la
distribucién “A”.
Ha: E! comportamiento aleatorio de la variable en estudio no se ajusta
a la distribucion “A”.
(2) Eleccién de a
(3) Calculo de las frecuencias esperadas. Para obtener las frecuencias

esperadas se procede de la siguiente manera:
— } . _ k _ k
€ =N , donde: n= 2 i,e=X,0

Donde: m = Probabilidad de ocurrencia del intervalo o categoria i

n = Tamafio de muestra

k = Numero de intervalos o categorias.
De manera similar a la prueba anterior, si se tienen categorias con
frecuencias esperadas menores de 5, se deben agrupar categorias

contiguas hasta lograr que las frecuencias sean mayores o iguales a 5.

(4) Estadistico de prueba. Considerando que d=k-m-1 grados de libertad,

y siendo m=ndmero de parametros estimados, se tiene:

P
_—

(loi—eil-0.5) .
Q= 2%;1_..9_:“8_;:__,____ aprox X(za), sid=1 ylo n<b80
Q =3k (loi—ei]-0.5)*

e aprox Xls), sié=1 ylo n=50
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Variable que tiene una distribucién aproximadamente chi-cuadrado con
5 grados de libertad. '

(5) Criterios de decisién

Regibn o¢ stepdcion . i_iﬁ'gé?xi, de - .o
77“ h '-_ — . .r: ,- . He - ,.-. - .!:t(h.ﬁal. .. ' :“-'.—,“—,--

4

. ‘SesteptaHpii.
Y T

oy

(6) Calculo del valor Qca

(7) Decision y conclusiones

Pruebas de Bondad de Ajuste

En muchas aplicaciones estadisticas es asumir que 12 variable en analisis
tiene un comportamiento probabilistico especifico, y en estos casos resuita
de interés conocer si es posible considerar que dicho supuesto es 0 no

estadisticamente aceptable,

En general, las pruebas de bondad de ajuste se aplican cuando se desea
verificar si una variable en estudio tiene un comportamiento probabilistico
que se ajuste o0 se aproxima a cierta distribucién tedrica en particular; es
decir, sobre la base de cierta informacion muestral se desea evaluar si es

posible concluir que variable en ‘analisis tiene una distribucién de
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probabilidades que se asemeja a la distribucion tedrica especificada en ia

hipotesis que se desea probar.

Diferencias entre las pruebas de Independencia y de Homogeneidad

1. Las pruebas de independencia se usan para probar si dos caracteristicas
son independientes entre si. Las pruebas de homogeneidad se usan
para probar si una caracteristica tiene un comportamiento homogéneo
en dos o mas localidades.

2. Las pruebas de independencia suponen una sola muestra. Las pruebas
de homogeneidad suponen dos o mas muestras independientes.

3. En las pruebas de independencia las frecuencias marginales de filas y
columnas son valores aleatorios. En las pruebas de homogeneidad, una
de las frecuencias marginales (filas o columnas) son valores fijados pues

corresponden a los tamafios de muestra de cada localidad.

Regla de Cochran

La prueba Q de Cochran es una técnica estadistica utilizada en los disefios
de investigacion con tres o mas muestras dependientes o relacionadas
entre so[ es decir, la poblacion que se utiliza en la investigacion interviene
como su propio control. Asl, existe un periodo de medicion inicial y otros

ulteriores, ademas de que el tipo de escala es nominal.

£l valor que se calcula en la prueba Q de Cochran se distribuye igual que

la ji cuadrada, por lo que se simboliza Xé.

La ecuacion de esta prueba estadistica es:

Y2 = (X — D[X6n? — (T6nH)]
¢ K¥Lc— YLc
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Simbologia

X%  Valor estadistico de ji cuadrado en la prueba Q de Cochran.

K Numero de tratamientos.

Gn  Nomero total de respuestas de cambio de cada tratamiento columna

Lc  Numero total de respuestas de cambio por individuos de la muestra
o fila.

> Sumatoria

Algoritmo

Arreglar la muestra individualmente con sus respuestas de cambio.
Efectuar las sumatorias de cambios por cada tratamiento o columna
(Gny XGn)

Efectuar la sumatoria de cambio por cada fila y la sumatoria de los
cuadrados del cambio por cada fila (XL, — $.L:°)

Aplicar la ecuacién 'de la prueba Q de Cochran, de modo que se
obtenga el valor de X

Calcular los grados de libertad con K tratamientos -1

Comparar el valor estadistico X obtenido, considerando los grados de
libertad.

Tomar las decisiones de aceptar y rechazar hipotesis.

Prueba Exacta de Fisher

Esta prueba estadistica denominada probabilidad exacta de Fischer y

Yates se utiliza frecuentemente como alternativa, cuando no se puede

aplicar la prueba ji cuadrado de Pearson. Es un procedimiento mas potente

y eficiente en la escala nominal con dos muestras independientes, ya que

se calcula directamente la probabilidad de una serie de arreglos de

frecuencias observadas en una tabla de contingencia de 2 x 2, dada una
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distribucion hipergeométrica. Para calcular es necesario seguir los pasos

del algoritmo.

La ecuacion para calcular ia probabilidad exacta de Fisher y Yates es:

_ (A+B)I(C+ D) (A+C)L(B +D)!
p= TGTI(ATBICIDY)

Algoritmo

1. Arreglar las frecuencias observadas en una tabla de contingencia de 2

x 2, con el formato que se muestra a continuacion:

Variables
Grupos X Y Total
Grupo 1 A B (A+B)
Grupo 2 C D (C+D)
Total (A+C) (B + D) | Gran total:
(GT = A+B+C+D)

Obtener los totales de las filas, de las columnas y el gran totat.

Obtener los valores factoriales de los totales de las filas y columnas y

después multiplicarlos.

4. Calcular el factorial del gran total y multiplicarlo por todos los factoriales

de {as casillas de la tabla de contingencia.

5. Dividir el primer valor del producto de factoriales entre el segundo. Este

resultado es la probabilidad exacta de Fischer y Yates.

6. Tomar las decisiones de aceptar y rechazar hipétesis con base en la

probabilidad.
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Muestreo Aleatorio Simple (M.A.S.)

Es un método de seleccion fundamentado en la extraccion aleatoria de “n”

unidades de una poblacidn con “N” unidades de muestreo, de modo tal que

cada una de las muestras posibles tiene la misma probabilidad de ser

elegida. La seleccion de los elementos de la muestra se puede realizar

mediante los siguientes criterios:

a.1)

a.2)

Seleccion con reemplazo y probabilidades iguales

Consiste en obtener una muestra mediante “n” extracciones
aleatorias sucesivas, restituyendo a la poblacion cada unidad
glegida. En este caso cada unidad elegida no puede ser
seleccionada posteriormente.

Considerando que en este caso ei numerc de muestras posibles de

tamano “n” que se puede obtener “N", entonces la probabilidad de

seleccionar una muestra cualquiera es 1/N".

Seleccion sin reemplazo y probabilidades iguales

Consiste en obtener una muestra mediante “n” extracciones
aleatorias sucesivas, sin restituir a la poblacion cada unidad elegida.
En este caso cada unidad elegida no puede ser seleccionada

posteriormente.

Considerando que en este caso pueden ser extraidas sin reemplazo
cN muestras de tamafio “n”, de una poblacicn de N elementos,
entonces la probabilidad de seleccionar una muestra cualquiera es
ey .

En la practica, el procedimiento usado con mayor frecuencia para
obtener una muestra simple aleatoria es el de una seleccion sin
reemplazo y con probabilidades iguales. Este procedimiento
equivale a obtener “n” nimeros aleatorios diferentes entre 1 y “N”,
con el objetivo de identificar las unidades de muestreo que se deben

elegir del marco de muestreo.
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CAPITULO 6

ESTIMACION DEL TAMANO DE MUESTRA

Se suele trabajar con una muestra, no con toda la poblacién. Como no suele
ser factible, por motivos practicos, determinar o medir la caracteristica en todas
las personas de la poblacién, se usara solo un subgrupo, que ser denomina
muestra para, a partir de ella, describir la poblacidn.

Ademas, esto no supone perder mucha informacion.

Las muestras representativas escasean. En la vida real ninguna muestra es
verdadera y estrictamente representativa de una poblacién. ¢Qué problemas
provoca esto? Las consecuencias pueden ser graves cuando el objetivo del
estudio es responder a preguntas descriptivas (¢ cual es el colesterol medio en
la poblacién?, ¢qué porcentaje de mujeres usan el método sintotérmico?, etc.
El objetivo de las investigaciones descriptivas no es realizar comparaciones,
sino calcular medias o proporciones. Exigen representatividad.

Capacidades adquiridas:
v Utilizar las diferentes herramientas estadisticas para calcular tamarfio de
muestra
v" Recolectar los datos de acuerdo a una muestra representativa
v Determinar la técnica estadistica para contrastar la hipétesis nula.

6.1 Conceptos basicos y generalidades del muestreo

Poblacion diana. Conjunto de elementos o individuos al que hace
referencia la pregunta principal u objetivo del estudio. Es la poblacion a la
que se desearia generalizar los resultados. Se define principaimente por

sus caracteristicas clinicas y demogréaficas generales.
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6.2 Poblacion objetivo, tipos de muestreo, marco muestral.

Subconjunto de la poblacién diana al que se tiene la intencién de estudiar.
Se define por los criterios de seleccién establecidos en el protocolo y
presenta determinadas caracteristicas geograficas y temporales que la

hacen accesible a los investigadores.

Muestra. Conjunto de individuos realmente estudiados. En la mayoria de
las ocasiones, el numero de sujetos necesarios para la realizacion del
estudio es

mucho menor que el de candidatos que forman la poblacion de estudio, por

lo que, por razones de eficiencia y disponibilidad de recursos (viabilidad)

Unidad de analisis. Es el objeto sobre el cual se realiza una medicién, Esta es
la unidad basica de observacion, a veces llamado elemento. En los estudios de
poblaciones humanas, con frecuencia ocurre gue las unidades de observacion

son los individuos.

Marco muestral. Es la lista de las unidades de muestreo. Por ejemplo, si
queremos hacer una encuesta telefonica a los médicos residentes, el marco
muestral podria ser una lista de todos los nimeros telefénicos de los médicos
residentes, para las entrevistas personales, una lista del nombre y el hospital
donde laboran los médicos; para encuesta sobre |a situacion estructural de los
hospitales, una lista de todos los hospitales 0 un mapa donde se sefialan los

hospitales.

Calculo del tamaiio de la muestra
Para calcuiar el tamafio de la muestra debe conocerse:
« La variabilidad del parametro que se desea estimar. Si ho se conoce,

puede obtenerse una aproximacion a partir de datos propios o de otras
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investigaciones, o un estudio piloto. En el caso de las variables cuantitativas se

mide por la varianza, y en el de las cualitativas, por el producto P {1 — P).

» La precisiéon. con que se desea obtener la estimacién, es decir, la amplitud
del iC. Cuanto mas precisa se desee, mas estrecho debera ser este intervalo,
y mas sujetos deberan ser estudiados. La precision debe fijarse previamente,
en funcién de la finalidad de la estimacion. En algunos casos puede requerirse
una gran precision, mientras que en otros, si sélo se necesita conocer
aproximadamente entre qué valores se encuentra el parametro, se requerira
una menor precision v,

consecuentemente, menos sujetos.

+ El nivel de confianza. Que habitualmente se fija en el 95%, correspondiente
a un valor a de 0,05. Indica el grado de confianza que se tiene de que el
verdadero valor del pardmetro en la poblacion se sittia en el intervalo obtenido.
Cuanta mas confianza se desee, menor sera el valor de a, y mas elevado el

niimero de sujetos necesario.
Caélculo de la muestra

Para estimar la proporcion poblacional (Variable Cualitativa)

a. Cuando no se conoce N

Z*(p)(1-p)
n,= —

b. Cuando la poblacién se conoce N

0 = N le(i—p)
° (N—I)E2+ Zzp(l—p_)

Para estimar promedios poblacionales (Variable Cuantitativa)
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a. Cuando no se conoce N

AN
n =

[ EZ

N Z'§?
n =
° (N-DE*+ Z2'§?

b. Cuando la poblacion se conoce N

Tipos de muestreo

1. Muestreo probabilistico Los métodos de muestreo probabilisticos son
aquellos que se basan en el principio de equiprobabilidad. Es decir, aquellos en
los que todos los individuos tienen la misma probabilidad de ser elegidos para
formar parte de una muestra y, consiguientemente, todas las posibles muestras
de tamafio n tienen la misma probabilidad de ser seleccionadas. La eleccién se
hace al azar. Solo estos métodos de muestreo probabilisticos nos aseguran la
representatividad de la muestra extraida y son, por tanto, los mas

recomendables. Los tipos de muestreo probabilistico mas utilizados son:

TIPO ‘ ' R " . DESCRIPCION
v Utit en poblaciones pequefias. Se requiere marco muestral.
v Puede usarse Tabla de nimeros aleatorios o por sorteo.

Simple

IR R B 4 Hil en poblaciones grandes. No requiere marco muestral

- ‘Sigtematico . ] v Se usa un intervalo = Tamafio Poblacién / Tamaio Muestra ( y nos
) ., 4 puede resultar cada 5, cada 10, cada 20, eic)

1+ Divide a la poblacidn en estratos (sub grupos) y de cada uno de

ellos elige una muestra aleateria simple.

v Puede estratificarse por edad, sexo, gravedad, por servicios

hospitalarios, por grupos profesionales, etc.

.| « Frecuente en investigaciones comunitarias donde un &rea

geogré&fica debe separarse en areas o conglomerados.

v Puede conglomerarse por Regidn, provincia, distrito, comunidades,
manzanas, familias, efc.

_Estratificado

Conglomerados

86



aleatorio simple, aleatorio sistematico, aleatorio estratificado y aleatorio por

conglomerados.

2. Muestreo no probabilisticos. A veces, para estudios exploratorios, el
muestreo probabilistico resulta excesivamente costoso y se acude a métodos
no probabilisticos, aun siendo conscientes de que no sirven para realizar
generalizaciones (estimaciones diferenciales sobre la poblacién), pues no se
tiene certeza de que la muestra extraida sea representativa, ya que no todos
los sujetos de la poblacion tienen la misma probabilidad de ser elegidos. En
general se seleccionan a los sujetos siguiendo determinados criterios
procurando, en la medida de lo posible, que la muestra sea representativa. En
algunas circunstancias los métodos estadisticos y epidemioldgicos permiten
resolver los problemas de representatividad aun en situaciones de muestreo no
probabilistico, por ejemplo, los estudios de casocontrol, donde los casos no son
seleccionados aleatoriamente de la poblacion. Los tipos de muestreo no
probabilistico mas utilizados son: accidental, de conveniencia, por cuotas y por

bola de nieve.

C TIPOS | DESCRIPCION

= Utitizado en enfermedades raras con incidencia muy baja
| {Ejm: Enfermedad de Von Rekfinhaussen)

= Cuando los sujetos de estudio se someten voluntariamente
1 al trabajo de investigacidn’

: * Cuando el investigador decide a quien o quienes investigar
Y (Ejm: Los 10 primeros, efc)
o
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6.3

6.4

Condiciones de una buena muestra

Una de las preguntas que se plantean con mayor frecuencia al iniciar
una investigacion, y que también es de las mas dificiles de contestar,
sobre todo por falta de informacién acerca del problema, es: “; Cuantas
observaciones se deben obtener para que el tamafio de la muestra sea
realmente representativo del universo estadistico? En este sentido es
necesario considerar que las muestras varian en .su composicion de
una a ofra. La magnitUd de la variacion depende del tamafio de la
muestra y de la variabilidad original de la poblacion. Asi, el tamario de
la muestra queda determinado por el grado de precision que se desea

obtener y por la variabilidad inicial de la poblacién.

Muestreo Sistematico

En este tipo de muestreo, las unidades son ordenadas en forma
sucesiva, de tal forma que la poblacion se pueda dividir en pequenos
intervalos. El punto de partida en el primer intervalo es elegido
aleatoriamente, para luego extraer los siguientes elementos de manera

ordenada y sistematica.

Ejemplo:

El jefe de control de calidad de una empresa textil que produce
pantalones realizé un estudio para evaluar los defectos mas frecuentes
en el proceso de fabricacion de estos. La compaiiia tiene una linea de
produccion de 1 000 pantalones diariamente, y en un dia determinado
se ha fijado el tamarfio de la muestra en 90 unidades. Entonces, el
intervalo de seleccion de cada elemento de la muestra sera de 11 en
11 (1 000/90=11.1). El primer elemento de la muestra se selecciona
aleatoriamente entre los 11 primeros pantalones producidos (por lo
obtenido anteriormente). De suponer que el primer elemento es el
quinto de la lista, entonces el segundo sera el décimo sexto (5+11=16);
el tercero, el vigésimo séptimo (16+11=27); y asfi sucesivamente hasta

completar los 80 pantalones.
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6.5

6.6

Muestreo Estratificado
Este tipo de muestreo se recomienda cuando la peblacion se divide en
grupos, denominados estratos; de tal manera que los estratos sean

heterogéneos, y los elementos dentro de los estratos, homogéneos.

Ejemplo:

Se desea conocer el tiempo promedio semanal dedicado al deporte en
jovenes de 15 a 29 afios de edad en las areas rural y urbana de un .
departamento de {a sierra; por lo tanto, para estimar dicho promedio se
procedera al muestreo estratificado debido a que, dentro de cada area,
los jovenes presentan caracteristicas similares y, a la vez, las
caracteristicas de los jovenes de las areas rural y urbana son diferentes.
Si se establecié el tamafio de muestra en 400 jovenes, y teniendo en
cuenta que en este departamento el 70% de la poblacién joven (entre
15 y 29 afos) vive en el area urbana, se considerara una muestra
conformada por 280 jévenes del area urbana y 120 jévenes del area
rural, los mismos que participaran en el estudio.

Muestreo por Conglomerados

Este tipo de muestreo se recomienda cuando la poblacién se divide en
grupos, denominados conglomerados; de tal manera que los
conglomerados sean homogéneos, y los elementos dentro de los

conglomerados, heterogéneos.

Ejemplo:

En un distrito de Lima se estimara el porcentaje de electores que
favorecen al candidato A, minutos después de la hora final del proceso
de votacion.

La informacion para estimar el porcentaje sera recopilada a partir de
una encuesta a boca de urna. Se considerara a cada mesa de votacion
como un conglomerado, ya que cada mesa posee electores con
diversas preferencias y, a su vez estas mesas son homogéneas entre

si.
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VI. APENDICES

Medidas de tendencia central y dispersion variables cuantitativas dependientes de los
polifenoles totales (PT} Flavonoides totales (FT) Actividad antioxidante {AA). Catequina

(CAT) y Epicatequina (EPICAT)

Tabla 1. Medidas de resumen de los polifenoles totales, flavonoidestotales, actividad
antioxidante, Catequina y Epicatequina segin fermentacion

Fermentacién Variable Media DS  Mediana  Min Max
PT 4.11 0.87 3.98 2.72 5.60
FT 3.66 0.80 3.52 2.61 5.24
3.5dias AA 0.02 0.00 0.02 0.01 0.02
CAT 27.9 5.14 26.4 22,7 39.9
EPICAT 242 56.7 237 158 342
PT 3.40 0.75 3.29 2.35 493
FT 3.52 0.65 3.55 2.35 4.38
4.5 dias AA 0.02 0.00 0.02 0.01 0.03
CAT 25.0 4.35 24.7 19.7 31.0
EPICAT 193.70 38.5 190.84 125.19 247.45
T 3.12 0.43 3.13 2.39 3.76
FT 2.69 0.29 2.66 2.10 3.14
5.5 dias AA 0.03 0.01 0.03 0.02 0.03
CAT 241 425 228 20,0 32.8
EPICAT 189 255 186 147 235
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En los PT: 41.1% 0.87; FT: 3401 0.80; CAT: 27,90+ 5.14; EPICAT: 242.18456.78 en 3.5 dias
de fermentacion presentan los mayores niveles promedios esperados para la variedad
proveniente en la zona del Cusco observando que ha mayor tiempo (dias) de
fermentacion de los niveles premedios van disminuyendo.

Para 1a AA: 0.0310.01presentan un ligero mayor en el nivel promedio para 5 dias de
fermentacién

Tabla 2. Medidas de resumen de los polifenoles totales, flavonocides totales, actividad
antioxidante, Catequina y Epicatequina segun secado

Secado Variable Media DS Mediana Min Max
PT 3.66 0.93 3.47 2.35 5.60
FT 3.17 0.59 3.10 2.35 4.26
Gradual AA 0.02 0.00 0.02 0.02 0.03
(0) CAT 24.56 3.70 23.99 18.75 30.24
EPICAT 197.81 46.27 188.05 12519 304.92
PT 342 0.66 33 2.38 4.93
FT 3.40 0.87 3.13 2.10 5.24
Completo  AA 0.02 0.01 0.02 0.01 0.03
(1) CAT 26.83 5.53 25.74 20.00 39.93
EPICAT 218.90 48.35 222,31 147.64 342.42

En los PT: 3.661 0.93 presenta el mayor nive! promedio esperado para el secado gradual,
observando una disminucién ante el secado de exposicién completa al sol.

Para el secado de exposicién completa al sol se observa un mayor nivel promedio en FT:
3.40+ 0.87; CAT: 26.83£20; EPICAT: 218.901147.64 comparada con el secado gradual.

Para la Actividad antioxidante AA: 0.020. se mantiene constante ante el secado.
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Tabla 3. Medidas de resumen de los polifenoles totales, flavonoides totales, actividad

antioxidante, Catequina y Epicatequina segln proceso

Proceso Media Max
Variable
PT 3.34 0.52 2.60 4.04
FT 3.19 0.76 2.35 4.53
1{A) AA 0.02 0.01 0.01 0.03
CAT 26.73 2.40 23.26 29.98
EPICAT 238.97 30.83 210.75 304.92
PT 3.98 0.95 2.92 5.60
FT 3.73 0.91 2,75 5.24
2{B) AA 0.02 0.00 0.02 0.03
CAT 23.15 3.40 20.55 30.24
EPICAT 202.91 35.07 171.02 253.75
PT 3.44 0.91 2.35 5.22
FT 3.19 0.55 2.61 425
3(C) AA 0.02 0.00 0.01 0.03
CAT 26.06 7.10 19.75 39.93
EPICAT 211.65 67.68 147.64 342.42
PT 3.43 0.70 2.38 4.50
FT 3.05 0.56 2.10 3.73
4{D) AA 0.02 0.01 0.02 0.03
CAT 26.83 4.39 20.92 32.88
EPICAT 179.90 32.22 125.19 226.84

En el proceso 2/(B) de 110°C y 25 min se presenta el valor mas alto PT: 3.98+ 2.92; FT:
3.731 2.75; observando que a mayor tiempo de tostado los promedios van disminuyendo.

En el proceso 1/(B) de 110°C y 20 min se presenta el valor mas alto de CAT: 26.731 23.26;
EPICAT: 238.97+210.75 observando gque a mayor tiempo {25min) de tostado los valores

promedios van disminuyendo.

Para la actividad antioxidante permanece casi constante en vaiore de AA: 0.02210.
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Vil. ANEXOS

Calculo del tamano de la muestra

Ejemplo N° 1: Variable cualitativa
Se quiere llevar a cabo un estudio sobre el nivel de autoestima que tienen
los pacientes con enfermedades de Parkinson que acuden a los
consultorios externos del Instituto Nacional de Ciencias Neuroldgicas
(INCN) entre los meses de julio y diciembre del 2011. Segln la Oficina de
Estadistica del INCN se espera que el nimero de pacientes con diagndstico
de Parkinson que liegaran en ese periodo de tiempo es de 410 pacientes.
Con tal propésito se desea extraer una muestra que tenga una confianza
del 95% y un error estimado de 5%; se asume p = 0.5, debido que no se
conoce el porcentaje de autoestima en pacientes con diagnostico de
Parkinson.

Solucién

Los datos que se tiene son:
N =410

p=05

g=05

Zaz =95% = 1.96
e=0.05

La férmula empleada, por ser la variable principal cualitativa, sera:
Zip*p*q*N
T (N-1)+e?2+ Z,%P*q

n

_ 1.96% %+ 0.5+ 0.5+ 410
"~ (410 —1) * 0,052 + 1962 + 0,5 * 0.5

n=198

n

g6



	00000001
	00000003
	00000004
	00000005
	00000006
	00000007
	00000001
	00000008
	00000009
	00000010
	00000011
	00000012
	00000013
	00000014
	00000015
	00000016
	00000017
	00000018
	00000019
	00000020
	00000021
	00000022
	00000023
	00000024
	00000025
	00000026
	00000027
	00000028
	00000029
	00000002
	00000030
	00000003
	00000004
	00000005
	00000031
	00000032
	00000033
	00000034
	00000035
	00000036
	00000037
	00000038
	00000039
	00000040
	00000006
	00000007
	00000041
	00000042
	00000043
	00000044
	00000045
	00000046
	00000047
	00000048
	00000049
	00000050
	00000051
	00000052
	00000053
	00000054
	00000055
	00000056
	00000057
	00000058
	00000059
	00000060
	00000061
	00000062
	00000063
	00000064
	00000065
	00000066
	00000067
	00000068
	00000069
	00000070
	00000008
	00000009
	00000071
	00000072
	00000010
	00000011
	00000073
	00000074
	00000075
	00000076
	00000012
	00000013
	00000014
	00000077
	00000078
	00000079
	00000080
	00000081
	00000082
	00000015
	00000083

