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Generar las herramientas que faci-
liten el camino del investigador es 
una satisfacción.

Para la Federación, este libro re-
presenta el esfuerzo de un grupo de 
personas cuyo objetivo es permear la 
experiencia a través del trabajo coor-
dinado, que genera la posibilidad infi-
nita de crear nuevas áreas del conoci-
miento y solucionar problemas prácti-
cos con base en una metodología y un 
proceso científico.

El libro Bioestadística sin Matemá-
ticas. El impacto de la evidencia tiene 
como iniciativa esencial otorgar fun-
damentos sólidos a los cirujanos or-
topedistas interesados en la materia, 
que son y serán parte del futuro en la 
investigación en México y América La-
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cual una hipótesis científica se puede 
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numéricos debidamente capturados, 
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terpretados, que se requieren dentro 
de las acciones de salud. Y que facili-
tará transformar lo difícil en algo sen-
cillo, fomentando estrategias efectivas 
que garanticen la creación y el buen 
desarrollo de la indagación, favore-
ciendo un mejor nivel de evidencia en 
los escritos científicos realizados.

La estadística posee un sinnúmero 
de técnicas que dan pie para ahondar 
en el estudio de la variabilidad y dis-
tinguir si su valor corresponde a un 
individuo normal o si, por el contrario, 
pueda representar una enfermedad.

No se debe olvidar que a través de 
la historia se han hecho esfuerzos por 
validar el conocimiento y quitar para-
digmas milenarios en el manejo de 
enfermedades del sistema muscu-
loesquelético.
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da y consciente, con principios y valo-
res, que ayudarán a la exploración in-
tegral de las enfermedades, su evolu-
ción y efecto, en beneficio de muchos, 
por el bienestar de los pacientes.

Finalmente, se concluye mencio-
nando que al investigar se genera sa-

lud, y al publicar, se aprende a desem-
peñarse de una mejor manera con los 
propios pacientes y con la sociedad, 
facilitando el proceso educativo del 
conocimiento.

En México, todos somos FEMECOT.
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gran obstáculo que es escribir y po-
der dejar plasmado su conocimiento 
en un manuscrito y posteriormente 
publicarlas, con el propósito de que 
formen parte de los conocimientos 
que puede aportar la ortopedia mexi-
cana a la ciencia a nivel local, nacional 
e internacional.

El contenido de este libro les faci-
litará entender los principios funda-
mentales de las «variables», así como 

crear una base de datos; en la medi-
da en que conozcan y sepan utilizar la 
bioestadística, mediante la aplicación 
de un análisis con las respectivas prue-
bas, tanto paramétricas como no pa-
ramétricas, podrá además conducirlos 
a darle un valor diferente a sus resul-
tados, lo cual les permitirá contar con 
la evidencia con validez científica del 
manejo de sus pacientes; por ello los 
invito a aprovechar esta obra, que ha 
sido preparada pensando en convertir 
lo difícil en algo sencillo y con sentido 
común.

Por último, quiero agradecer a todos 
los profesores altamente reconocidos 
y personas relacionadas con la salud 
en el campo profesional y de la investi-
gación, que colaboraron en la creación 
de este libro, haciendo a su comuni-
dad partícipe de sus conocimientos y 
experiencias, para hacer que la investi-
gación parezca ser más fácil y que se-
guramente será un gran avance en la 
profesionalización de los ortopedistas 
agremiados a la FEMECOT.

Todos somos FEMECOT.
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Nota del editor
Acad. D. en C. José María Jiménez Ávila

“Objetividad y verdad” conceptos 
probabilísticos que pueden dar una 

falsa seguridad a los profesionales 
en sus decisiones.

Acad. D. en C. José María Jiménez Ávila

La evidencia se define como una 
certeza clara y manifiesta de lo 
que no se puede dudar, y la pro-

fesión médica se encuentra ligada a 
un proceso metodológico denomina-
do «medicina basada en evidencia», 
situación que enciende una alerta, ya 
que la metodología, como concepto, 
hace referencia al proceso de explora-
ción que permite cumplir ciertos ob-
jetivos en el marco de la ciencia, por 
lo tanto es una pieza esencial de toda 
investigación, o bien del proceso que 
se utiliza para hacer un diagnóstico y, 
en este caso, se ha denominado pro-
pedéutica, lo que facilita sistematizar 
los procedimientos y técnicas que se 
requieren con el fin de concretar el de-
safío de realizar un diagnóstico etioló-
gico preciso.

Esta reflexión conduce a concluir 
que, desde el momento en que se es-
coge la medicina como profesión, se 
ha hecho investigación y se han uti-
lizado las herramientas del método 
científico y se han aplicado sistemá-
ticamente.

Pero el problema se genera cuan-
do aparece la bioestadística, con sus 

grandes pruebas e interpretaciones 
basadas en números y en palabras tan 
complejas como la famosa «significan-
cia estadística» y que sirven de base 
para confirmar las hipótesis formula-
das en los protocolos de investigación.

La bioestadística es la ciencia de 
las probabilidades y tiene por objetivo 
cuantificar y analizar o inferir los resul-
tados, en el entendido de que éstos no 
dan certeza de ningún evento, simple-
mente indican la probabilidad de que 
algo pueda suceder y da paso a tomar 
decisiones lo más cercanas a la reali-
dad, lo cual le da un valor predictivo.

La vida es probabilística, «cruzar la 
calle tiene un riesgo y lo tienes que 
hacer», «es una probabilidad que tú 
aceptas», ya que le apuestas a las me-
jores probabilidades; los resultados de 
la investigación así son, siempre exis-
tirá 95% de que las cosas salgan como 
se esperan y siempre existirá un 5% de 
que las cosas no ocurran como se pla-
nean y de ahí aparece el santo grial en 
bioestadística y es la famosa p < 0.05, 
que lo hace estadísticamente signifi-
cativo, pero eso no es sinónimo de clí-
nicamente importante.

No olvidar tampoco que los núme-
ros son crudos y no entienden de ra-
zones, por lo que los datos, para ser 
interpretados adecuadamente, deben 
contener un sentido de plausibilidad, 
lo cual le da esa respuesta que se ase-
meja al sentido común.
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Ninguna investigación humana 
puede ser llamada ciencia real

si no puede demostrarse 
matemáticamente.
Leonardo da Vinci

El mundo encontrará un nuevo 
sentido de las cosas y nunca más 
volverá a ser el mismo, ya que las 

experiencias novedosas generarán co-
nocimientos inéditos y destrezas reno-
vadas, la clave es darle utilidad a este 
naciente conocimiento de forma que 
los errores y las desgracias no se repitan.

¿Qué hacer con el conocimiento 
nuevo, cómo usar los datos, se pueden 
medir los resultados e inferir las conse-
cuencias de los mismos?, en su prime-
ra entrega de un libro 100% FEMECOT, 
la Federación Mexicana de Colegios 
de Ortopedia y Traumatología, A.C. 
proporcionó al lector las bases y la me-
todología con la meta de obtener in-
dicadores y conocimiento válido y las 
formas de discriminar entre cifras úti-
les e información intrascendente.

La diferencia entre una moda in-
telectual y el aprendizaje asertivo es 
que la primera es fútil y pasajera, sin 
enriquecer en ningún sentido a quien 
la practica, en cambio, el aprendizaje 
asertivo genera cambios de conduc-
ta y conocimiento trascendente que 
inciden tanto individual como colec-
tivamente en el desarrollo de las per-

sonas y las sociedades, obteniéndose 
de esta manera beneficios comunes 
a todos los núcleos de avance profe-
sional y social.

En su segunda entrega, la Federa-
ción Mexicana de Colegios de Ortope-
dia y Traumatología, A.C. ha querido 
proporcionar al lector las herramientas 
necesarias para darle forma y sentido 
a los nuevos conocimientos adquiri-
dos con la metodología expuesta en el 
primer tomo, publicación con impacto 
en ortopedia y traumatología.

En esta segunda edición, el comité 
editorial y el comité científico de la FE-
MECOT hacen una disquisición exten-
sa pero muy práctica de los métodos 
de medición de los datos obtenidos en 
una investigación, a modo de con ellos 
hacer conclusiones valiosas y aprove-
chables.

Presentado en cinco unidades que 
inician con los conceptos fundamen-
tales de la bioestadística y cómo em-
prender un análisis estadístico, así 
como las pruebas paramétricas y no 
paramétricas que se pueden hacer en 
ortopedia, hasta, finalmente, qué ha-
cer con todo ese conocimiento y qué 
se debe saber de esos resultados, del 
mismo modo que se pueda entender 
qué hacer con ellos, este segundo vo-
lumen lleva de la mano al lector, en for-
ma llana y sencilla, a recordar conoci-
mientos adquiridos durante su forma-

Prefacio
Dr. José Máximo Gómez Acevedo
Presidente FEMECOT 2016-2018.
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ción básica, que pudieron haber que-
dado en suspenso por la falta de uso, 
incompatibilidad con sus actividades 
cotidianas, inmersión en actividades 
laborales que obstaculizan el desarro-
llo de investigación o simplemente el 
alejamiento por inercia del registro e 
investigación, que son la herramienta 
indispensable para la realización del 
análisis estadístico y la obtención de 
conclusiones.

Ahora, más que nunca, es necesario 
que el ortopedista registre, pondere, 
analice y publique su quehacer dia-
rio, compartir las experiencias propias; 
ubica al médico en una participación 
reciproca que tiene un gran valor, 
produciendo una riqueza inconmen-
surable que se traduce en beneficios 
personales, gremiales y generales, 
dándole un sentido de trascendencia 
diferente a la actividad diaria y posicio-
nando tanto al individuo como colec-

tivamente ante una sociedad cada vez 
más participativa, informada y ávida 
de prácticas profesionales sustenta-
das en evidencia científica.

La medición de esta práctica y su 
confrontación con otros, abre la puer-
ta a encontrar similitudes y discrepan-
cias que aportan información veraz y 
eficaz para las buenas prácticas en or-
topedia y traumatología.

Esta obra es producto del esfuerzo 
de trabajo continuo y perseverante de 
los comités científico y editorial de la 
Federación Mexicana de Colegios de 
Ortopedia y Traumatología, en ella se 
plasma el amor por la profesión, la in-
quietud por la evolución y la convic-
ción por el trabajo solidario en bene-
ficio de la cofradía ortopédica, de la 
sociedad mexicana y de la humanidad 
en general, es justo reconocer su labor 
desinteresada y su entrega al desarro-
llo académico de la institución.
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Israel Gutiérrez Mendoza

En un mundo globalizado, donde 
minuto a minuto se tienen pun-
tos de vista, opiniones, resulta-

dos, análisis y conclusiones sobre el 
conocimiento que se aplica, es per-
tinente recordar y valorar los esfuer-
zos específicos que se han hecho a 
lo largo de la historia moderna y así 
validar el conocimiento que se usa 
cotidianamente y, en algunos casos, 
para desechar paradigmas milena-
rios en el enfoque de las enfermeda-
des musculoesqueléticas. En la evo-
lución humana ha existido siempre 
una inquietud básica que es la bús-
queda de la verdad, reflexionando 
sobre el conocimiento, qué lo hace 
verdadero y cómo es posible asegu-
rarse de ello.

Vale recordar que la palabra escrita 
permanece, pues no se puede hacer un 
análisis crítico y científico de los dichos; 
la investigación genera conocimiento, 
facilita la solución de problemas y con-
tribuye a mejorar la calidad de vida.

Cuando se decide generar nuevos 
saberes mediante un proyecto de in-
vestigación, se requiere escribir un 
protocolo, recabar y organizar los da-
tos obtenidos de los propios pacien-
tes o de variables estudiadas, siendo 
el siguiente paso el análisis de dichos 
números, ahí es donde tiene cabida la 
estadística, que se define como una 

ciencia que se interesa por el acopio, 
presentación y resumen de las cifras 
y la obtención de información a partir 
de ellas, con el propósito de estudiar 
posibles relaciones entre incógnitas 
de interés para el ser humano.

Una primera clasificación de esta 
disciplina, acorde con la definición an-
terior, distingue entre el diseño de ex-
perimentos, la estadística descriptiva, 
y la analítica o inferencial, consideran-
do además la estadística matemática 
y la estadística aplicada como una se-
gunda clasificación.

También es importante mencio-
nar la definición dada por Barlett: 
«La Estadística es la Ciencia que nos 
indica el proceso a seguir en el tra-
tamiento de la información en aque-
llas circunstancias que envuelva la 
incertidumbre».

Con base en lo anterior, se tendrá 
la necesidad de aplicar estos conoci-
mientos a proyectos de investigación 
relacionados con las ciencias de la sa-
lud, es decir la bioestadística, la cual se 
podrá definir como el método objeti-
vo, racional y matemático a través del 
cual una hipótesis científica puede ser 
comprobada, mediante todos aque-
llos datos numéricos debidamente 
capturados, validados, elaborados, 
analizados e interpretados que se re-
quieren para las acciones de salud.
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Las estadísticas de salud se pueden 
agrupar en:

1. Estadística de poblaciones o demo-
gráficas.

2. De hechos biológicos que tienen 
trascendencia sanitaria, como los 
nacimientos y defunciones: estadís-
ticas vitales.

3. De la enfermedad, que se inten-
ta prevenir y tratar: estadísticas de 
morbilidad.

4. De los medios tanto específicos 
como inespecíficos que buscan pro-
teger, fomentar, detectar y recupe-
rar la salud: estadísticas de recursos.

5. De las acciones e intervenciones, 
que desarrollan los recursos básicos 
para la evaluación: estadísticas de 
servicios.

Para todo ello, es fundamental 
conocer algunos conceptos y tér-
minos básicos:

Población: es el objeto del estu-
dio. Se trata de un concepto bastan-
te abstracto, aunque en el caso de las 
ciencias de la salud se seguirá normal-
mente la acepción común del térmi-
no, es decir, un amplio colectivo de in-
dividuos. Además entendiendo como 
grupo de estudio a personas, anima-
les, órganos, células, etc.

Carácter y variables: sobre la pobla-
ción se estudiarán uno o varios caracte-
res. No se dará una definición de carác-
ter, sino que se entenderá como una 
noción común. Son ejemplos de carac-
teres: el sexo, la edad, el peso, la talla, el 
nivel de colesterol, etc. La expresión de 
un carácter en cada individuo da lugar 
a una función o aplicación matemática 
que, en el contexto estadístico, se de-
nomina variable aleatoria.

Muestra: se va a estudiar un cierto 
carácter que dará lugar a una variable, 
denótese por «X»,  sobre una pobla-
ción, que suele ser demasiado grande. 
Ello obliga a contentarse con estudiar 
el carácter sobre un subconjunto de 

«n» individuos de la población. Dicho 
subconjunto se dice que es una mues-
tra de tamaño «n». Es posible entender 
por muestra tanto a los «n» individuos, 
como a las «n» cifras correspondientes 
a la medición de la variable. En todo 
caso, la letra «n» queda reservada para 
denotar el tamaño de muestra.

Parámetro: es cualquier número, 
resumen de los elementos de una po-
blación. En otra definición de Villarroel, 
LA 2018, el parámetro es una función 
de los datos calculada en la población. 
Los parámetros se denotan con letra 
griega, tales como «μ», que es la media 
de una variable que ha sido calculada 
en la población total; es la varianza de 
esa cantidad calculada en la población 
total. Como la mayoría de la investiga-
ción se realiza en una muestra, no es 
factible obtener un parámetro, sólo es 
posible calcular una estimación, a tra-
vés de los estadísticos.

Estadísticos: es cualquier número 
resumen de una muestra. También se 
le puede llamar parámetro estimado, 
que es el término correcto cuando se 
habla de un número resumen que de-
riva de una muestra. Como es sólo un 
estimador del parámetro, se denota 
con letras en latín; «X» es la media de 
una muestra; «S», es la varianza de una 
muestra.

Observar: es medir. Lo observado 
es lo medido. Las observaciones son 
las mediciones que se realizan en las 
unidades muestrales.

Unidad de análisis o unidad mues-
tral: es el objeto con la característica 
de interés que será observado o que 
será medido, pueden ser personas, 
cortes histológicos, crecimiento de co-
lonias, entre otros.

Atributo: es la característica de la 
unidad de análisis que se va a obser-
var. Por ejemplo: si se desea observar 
antropométricamente al recién naci-
do (RN), se deben consignar los atri-
butos a medir: edad gestacional (EG), 
peso al nacimiento (PN) y talla de na-
cimiento (TN).
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Parámetros
μ, σ

Figura 1: 
Resumen de conceptos. Cortesía de Magdalena Castro EM. Bioestadística aplicada en 
investigación clínica: conceptos básicos. Rev Med Clin Condes. 2019; 30 (1): 50-65.

Población Muestra Unidad muestral Variables Observaciones

Edad
Peso
Talla
IMC

Glicemia

Estadísticos 
estimadores 
muestrales

X
         

, S

Al analizar esa información, se hace 
un resumen enlazando estos concep-
tos de una manera práctica (Figura 1).

Media: es la medida de tendencia 
central utilizada para describir las va-
riables (continuas) ya comentadas. Se 
obtiene sumando todos los valores 
en una muestra y dividiendo entre el 
número de valores sumados, siendo 
así como se conforma la media arit-
mética conocida como promedio. La 
media siempre viene acompañada 
de su medida de dispersión, es decir, 
si la edad promedio en una muestra 
fue de 60 años, es necesario saber en 
torno a qué edades oscilaba la ma-
yoría de los sujetos estudiados; esta 
oscilación de valores es la dispersión. 
Y la medida de dispersión de los da-
tos sobre su media es la desviación 
estándar. Tras considerar el ejemplo 
anterior, donde la edad promedio es 
de 60 años y presenta una desviación 
estándar de cinco años, significa que 
alrededor de 70% de los sujetos tie-
nen entre 55 y 65.

Valor de p: representa la probabi-
lidad de que dichos resultados se de-
ban al azar y no a la variable que se 
considera como causa. En términos 
generales, en los estudios clínicos es 
aceptado que el azar intervenga en no 
más de 5% y expresado con base en 
100, es el 0.05, derivando de aquí la pa-
labra «estadísticamente significativo», 
que en realidad debería de ser: existe 

menos de 5% de probabilidad de que 
los resultados se deban al azar.

Odds ratio (razón de momios): es 
una medida de asociación entre va-
riables de causa y efecto, ejemplo: el 
número de veces que se incrementa 
la posibilidad de padecer cáncer (va-
riable de resultado) si se es fumador 
(factor de riesgo).

En los últimos años, las ciencias de 
la salud han experimentado un im-
portante proceso de cuantificación: 
además del uso tradicional de infor-
mación cualitativa, como puede ser el 
aspecto de una herida, o el estado ge-
neral del enfermo, se ha aprovechado 
el desarrollo de la tecnología para la 
determinación de ciertas cantidades 
numéricas que pudieran tener alguna 
relación con el bienestar del paciente, 
como pueden ser la presión sanguínea, 
el nivel de glucosa en suero, etcétera. 
Si, salvo anomalías, algunas de esas 
cantidades permanecen invariantes de 
un individuo a otro (número de ojos, o 
de brazos, por ejemplo), otras reflejan 
lo que se suele conocer como variabili-
dad biológica, es decir, el hecho de que 
una persona es siempre diferente de 
otra persona (e, incluso, un ser huma-
no es diferente a sí mismo en distintas 
etapas de su vida); como consecuencia, 
dos personas diferentes tendrán, en 
general, diferentes niveles de glucosa 
(o de colesterol) en su suero sanguíneo.
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La estadística posee un conjunto de 
técnicas que habilitan al investigador 
para profundizar en el estudio de la 
variabilidad que pueda presentar un 
conjunto de datos de esta naturaleza, 
y distinguir, por ejemplo, si el valor de 
una cierta variable para un individuo 
concreto se puede considerar normal 
o si, por el contrario, podría ser un indi-
cio de la presencia de una cierta enfer-
medad. Conscientes de ese hecho, las 
revistas de investigación en el campo 
biomédico exigen un tratamiento es-
tadístico riguroso de los números; algo 
análogo se puede decir de la investi-
gación en biología.

Otro campo de aplicación de la es-
tadística en las ciencias de la salud 
tiene que ver con su dimensión social, 
pues las autoridades sanitarias de un 
país necesitan tener una idea clara de 
las características de la población a la 
que se quiere aplicar una cierta políti-
ca sanitaria y, siendo usualmente im-
posible o muy costoso estudiar a todos 
y cada uno de los individuos de la po-
blación, se puede hacer uso de la esta-
dística para conseguir esa información 
a partir de una muestra representativa 
de la población.

A fin de interpretar la evidencia, lo 
primero que se debe de leer en un ar-
tículo es el título, después el resumen. 
Se debe identificar si existe congruen-
cia entre la metodología, los resulta-
dos y las conclusiones. Cuando se ana-
liza la tabla de resultados, se tienen 
que observar los valores de «p». Los 
conceptos básicos que se han de com-
prender para la interpretación serán:

1. Tipos de variables.
2. Medidas de tendencia central y dis-

persión.
3. Tablas demográficas.
4. Valor de «p».
5. Odds ratio.

El concepto de la medición a la 
interpretación se define como un 
proceso esencial que vincula la in-

vestigación del alumno cotidiano y la 
realidad.

Debido a ello, el método estadístico 
se hace cada día más necesario para 
el profesional de la salud, tanto en su 
dimensión clínica, como en la admi-
nistrativa y en la investigativa.

La investigación científica se ha con-
solidado como el mejor modo de ge-
nerar conocimiento confiable, válido, 
verificable y reproducible; en el ámbito 
de la salud humana, la investigación 
biomédica ha permitido ampliar la 
comprensión de los padecimientos y 
avanzar en su prevención y en el trata-
miento y rehabilitación de las personas 
en situación de enfermedad.

El método científico es un sistema 
ordenado de generación de conoci-
miento mediante pasos secuencia-
les, que brindan mayor certidumbre 
a un resultado y ayudan a obtener 
conclusiones válidas, que aporten 
verosimilitud al nuevo conocimiento 
generado.

Finalmente, se debe considerar que 
las conclusiones estadísticas son pro-
babilidades, porque la medicina no es 
exacta y es sólo una parte de la verdad.

A lo anterior debe sumarse el criterio 
y la experiencia clínica del profesional 
de la salud y la necesidad del enfermo, 
siendo los elementos que completan 
el escenario en la toma de decisiones 
en beneficio de los pacientes.

El contexto de este libro está enfo-
cado en el momento en que se tienen 
los resultados, lo cual permite forta-
lecer las conclusiones del proyecto, y 
para dar un mayor peso es preciso co-
nocer la fuerza de las pruebas bioes-
tadísticas, que es un proceso esencial 
donde las hipótesis, rodeadas de pro-
babilidad, buscan encontrar el valor 
más objetivo.

La finalidad del libro es mostrar al 
lector ortopedista o profesional de la 
salud, una manera sencilla de enten-
der y realizar el análisis estadístico de 
los datos obtenidos de tales trabajos 
de investigación, sin tener la nece-
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sidad de introducirse en fórmulas o 
conceptos estadísticos complicados; 
así como revelar de manera didáctica 
una lógica y pasos a seguir para ob-
tener eficientemente el análisis, ob-
teniendo con ello una puerta abierta 
hacia la escritura de los resultados, 
conclusión, discusión y difusión de los 
futuros proyectos de investigación.

Conviene recordar que publicar es 
un signo de salud científica, y los mé-
dicos que investigan tienen un mejor 
desempeño con sus pacientes y su co-
munidad.
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Toda Ciencia es medición,  
toda medición es estadística.

Hermann von Helmholtz

Como médicos ortopédicos y per-
sonas de ciencia, el análisis de 
los datos y la interpretación de 

éstos, tanto en la investigación como 
en la práctica clínica diaria, son nece-
sarios para basar dicho quehacer en 
forma sustentable.

La medicina es una ciencia esta-
dística, pues siempre se trabaja con 
la probabilidad de enfermar y con la 
oportunidad incierta del diagnóstico 
y del tratamiento. El galeno debe ade-
cuar el conocimiento científico y tec-
nológico a la situación clínica personal 
y social del paciente del que se ocu-
pa en ese momento, ya que «no exis-
ten enfermedades, sino enfermos». El 
buen juicio médico logra un equilibrio 
entre el riesgo que comporta toda in-
tervención diagnóstica y/o terapéutica 
y el beneficio esperable de dicha inter-
vención en el paciente concreto, lo que 
obliga a combinar ciencia y arte, pues 
no es fácil trabajar con la incertidum-
bre, y sólo la estadística proporciona el 
instrumento adecuado que concede 

convivir con el azar y con las limitacio-
nes del conocimiento médico.

Es necesario que como ortopedistas 
se conozcan los principios que guían 
la aplicación de los métodos estadís-
ticos, porque es el método objetivo, 
racional y matemático a través del 
cual una hipótesis científica puede ser 
comprobada.

Al tomar en cuenta que la investiga-
ción clínica se realiza con una muestra 
que debe representar la población de 
estudio, es necesario que los datos sean 
matemáticamente analizados, utilizan-
do las pruebas estadísticas apropiadas, 
para que se puedan extraer conclusio-
nes científicamente válidas.

La evidencia en salud está construi-
da con base en la bioestadística, así de 
relevante es esta disciplina.

La estadística es el método que se 
encarga de recopilar, organizar, resu-
mir, analizar e interpretar datos numé-
ricos, con el objetivo de llegar a conclu-
siones y ayudar a la toma de decisiones; 
asimismo, estudia la variabilidad, así 
como el proceso aleatorio que la gene-
ra, siguiendo las leyes de probabilidad.

La bioestadística es la rama que se 
enfoca en los problemas planteados 
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dentro de la biología, genética o me-
dicina, con esa meta, pone en práctica 
los métodos de recolección e interpre-
tación de cifras propias de la estadísti-
ca y los rigurosos procedimientos del 
método científico. Sus procesos son 
aplicados a estudios también de eco-
logía y genómica, así como salud pú-
blica, nutrición, epidemiología.

Por medio de la bioestadística se 
pueden obtener cifras importantes 
de forma sistematizada de modo que, 
luego de ser ordenados e interpreta-
dos, puedan ser utilizados para elabo-
rar o contrastar hipótesis de trabajo.

Indudablemente, el pensamiento 
estadístico ha permitido establecer un 
sistema organizado de investigación, 
desde el diseño del mismo: el mues-
treo, el control de calidad, el análisis y 
la presentación de la información; de 
esta manera, ha concedido resolver 
y optimizar la metodología que logra 
dar respuesta a las diversas hipótesis 
que se manejan en el mundo de las 
ciencias de la vida.

En todo trabajo, proceso o investi-
gación dirigido a obtener información 
cuantitativa, la estadística es aplicable.

El primer médico que aplicó las 
metodologías de la estadística en 
el campo de la salud fue el francés 
Pierre Charles-Alexandre Louis. En el 
siglo XVIII, él aplicó el «método nu-
mérico» para estudiar la tuberculo-
sis; su trabajo se convirtió en la base 
para posteriores investigaciones que 
permitieron moldear el concepto de 
bioestadística.

Los fundamentos teóricos de la 
bioestadística deben ser cuidadosa-
mente aplicados al realizar, evaluar 
e interpretar un trabajo científico, ya 
que el desconocimiento o utilización 
incorrecta, puede conducir a conclu-
siones erróneas y a malas decisiones.

Con el propósito de verificar si una 
diferencia encontrada en un ensayo 
diagnóstico es estadísticamente sig-
nificativa, se debe aquilatar en el valor 
de «p», denominado el valor descripti-

vo, que es directamente relacionado 
al poder de la prueba. Puede ser defi-
nido como la «mínima posibilidad de 
error, concluyendo que existe un sig-
nificado estadístico».

Un resultado, para ser considera-
do estadísticamente significativo, se 
tiene cuando el valor de «p» es me-
nor a un valor establecido considera-
do «aceptable», que generalmente es 
0.05, 5% de posibilidad de error.

«Estadísticamente significativo» no 
necesariamente es igual a «clínicamen-
te importante». El valor de «p» es influi-
do por el tamaño de la muestra, gran-
des muestras tienden a tener valores de 
«p» más bajos y sus resultados tienden a 
ser con menor significado clínico, por el 
contrario, con muestras pequeñas tien-
de a existir un mayor valor de «p».

Es necesario aprender a diferenciar 
entre lo estadísticamente significa-
tivo y lo clínicamente relevante, dos 
términos que hacen referencia a situa-
ciones totalmente distintas.

Hallazgos estadísticos:

1. Reflejan la influencia del azar en el 
resultado.

2. Derivan de grupos de individuos.
3. Requieren cantidades adecuadas 

de datos para ser válidas.
4. Las respuestas estadísticas son pro-

babilísticas.
5. El análisis estadístico siempre re-

quiere medición.

Hallazgos clínicos:

1. Reflejan el valor biológico del re-
sultado.

2. Se practica en individuos específicos.
3. Las decisiones clínicas deben tomar-

se a menudo con datos insuficientes.
4. Los tratamientos médicos requie-

ren decisiones oportunas com-
prometidas.

5. La práctica clínica no puede medir 
fácilmente cada función, cada siste-
ma, cada signo o síntoma clínico.
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Vale recordar que, en vez de hablar 
de «estadísticamente significativo», es 
más apropiado utilizar el concepto de 
«relevancia clínica»; porque la relevan-
cia clínica de un fenómeno va más allá 
de cálculos matemáticos y depende 
de varios factores como la gravedad 
del problema, la morbilidad y mortali-
dad generada por el mismo, la magni-
tud de la diferencia, la vulnerabilidad y 
los costos implícitos.

La siguiente aseveración es un mito: 
«Una buena correlación estadística 
(coeficiente de correlación «r» eleva-
do) (p < 0.05) siempre significa que 
existe una relación entre las variables 
evaluadas y por tanto, existe una rela-
ción causa-efecto».

En un artículo publicado por Antoja 
Ribó, La inocencia de las cigüeñas. Rev 
Lab Clin. 2010, se describe el estudio de 
Bartels en Alemania, en que obtuvie-
ron como resultado, en un mismo año, 
un descenso de forma significativa en 
la tasa de nacimientos de la población 
humana y el número de ejemplares 
de cigüeñas. La correlación entre am-
bos valores era alta, lo que demostraba 
científicamente su relación.

La conclusión fue: la baja natalidad 
alemana en el año de estudio se expli-
ca por la disminución del número de 
cigüeñas repartidoras de bebés; «La 
culpa era de las cigüeñas».

Esto demuestra cómo un estudio 
con una buena correlación estadísti-
ca (p < 0.05) NO siempre significa que 
existe una relación entre las variables 
analizadas y por lo tanto NO implica 
una relación causa efecto.

Las conclusiones que se obtienen 
de aplicar las pruebas estadísticas sólo 
tienen sentido cuando las variables 
(datos) están bien definidas y tienen 
plausibilidad biológica.

Como bien menciona Pocock, los 
métodos estadísticos NO son un sus-
tituto del sentido común y la objeti-
vidad, nunca deberían estar dirigidos 
a impresionar o confundir al lector, 

sino que deben ser una contribución 
importante a la claridad de los conoci-
mientos científicos.

Se debe entonces ejercer la práctica 
clínica apegada al método científico, 
estudios realizados con bases meto-
dológicas adecuadas, estudio de va-
riables y análisis estadísticos rigurosos 
sin ser reemplazados por la experien-
cia, la perceptividad, el sentido común 
y la intuición.

La estadística es un instrumen-
to que, si no se usa adecuadamente, 
puede demostrar cualquier mentira. 
Las mediciones y afirmaciones de pro-
babilidad pueden ser de gran ayuda 
en la práctica médica, sin embargo, no 
hay que olvidar ser críticos en el análi-
sis y la interpretación que todo estudio 
rigurosamente científico y con funda-
mentos estadísticos merece.

Lecturas complementarias

1. Lopes B, Ramos IC, Ribeiro G, Correa R, Valbon 
B, Luz A, et al. Biostatistics: fundamental 
concepts and practical applications. Rev 
Bras Oftalmol. 2014; 73 (1): 16-22.

2. Cantú Martínez PC, Gómez Guzmán LG. 
El valor de la estadística para la salud 
pública. Rev Salud Publica Nutr. 2003; 4 (1). 
Disponible en: http://respyn2.uanl.mx/iv/1/
ensayos/bioestadistica.html

3. Castro M. Bioestadística aplicada en 
investigación clínica: conceptos básicos. 
Revista Médica Clínica Las Condes. 2019; 30 
(1): 50-65.

4. Diaz Portillo J. Guía práctica del curso de 
bioestadística aplicada a las ciencias de la 
salud. Madrid: INGESA; 2011.

5. Pocock SJ. The role of statistics in medical 
research. Br J Psychiatry. 1980; 137: 188-190.

6. Antoja Ribó F. The innocence of the storks. 
Rev Lab Clin. 2010; 3 (2): 51.

7. Neyman J, Pearson ES. On the problem 
of the most efficient tests of statistical 
hypotheses. Philos Trans R Soc Lond Ser A. 
1933; 231: 289-337.

8. Jiménez Avila JM, Falavigna A. Educación 
en investigación: de la medición a la 
interpretación-bioestadística quirúrgica. 
Curitiba: TRAÇO Diferencial; 2018.

9. Forthofer RN, Lee ES, Hernandez M. 
Biostatistics: a guide to design, analysis, 
and discovery. San Diego, CA, United States: 
Elsevier Academic Press; 2006.



28

Unidad
1 Principios fundamentales para iniciar 

con la bioestadística 

La variable. Eje integrador 
en la bioestadística
Marlene Vanessa Salcido Reyna 

Quien no sabe lo que busca,  
no entiende lo que encuentra.

Claude Bernard

El objetivo más importante de una 
variable es definirla, identificarla, 
operacionalizarla e incorporarla 

a la vida diaria, así, desde el momento 
en que nace la idea del proyecto, se es-
tará trabajando en él.

La variable es lo que se va a medir, 
entre más sencilla esté definida y más 
exacta sea la medición, cada estudio 
tendrá validez interna y externa, es de-
cir que los resultados serán fiables y 
reproducibles.

El diseño del estudio, la recolección 
de mediciones, la creación de las ta-
blas y el análisis estadístico requieren 
que estas cifras sean claras y precisas.

1. Definición de variable

Es una característica del sujeto o fenó-
meno que se estudia, es diferente en 
momentos distintos y puede medirse.

Las variables en un estudio de in-
vestigación constituirán la informa-
ción recolectada para responder las 
preguntas de investigación y deberán 
encontrarse en la estructura de la hi-
pótesis, así como la relación entre ellas 
(causa-efecto) (Figura 1).

Existen dos definiciones de variable:

Definición conceptual: corresponde 
al significado descrito en el diccionario.

Definición operacional: se refiere a 
la manera que será medida la variable.

Ejemplo: variable obesidad.
Definición conceptual: exceso de 

grasa, adiposidad.
Definición operacional: índice de 

masa corporal > 30.

2. Clasificación de las variables

De acuerdo con su relación:

a. Variable independiente: expli-
ca, condiciona y determina el 
cambio en los valores de la va-
riable dependiente, también co-
nocida como factor de riesgo, es 
manipulada o medida por el in-
vestigador.

b. Variable dependiente: describe 
el fenómeno o situación, es la ci-
fra afectada, también conocida 
como variable de resultado, de 
interés o de desenlace.

c. Variable interviniente o con-
dicionante: es aquella que se 
interpone entre la variable inde-
pendiente y la dependiente, no 
es objeto de estudio, pero puede 
alterar el resultado.

De acuerdo a su naturaleza:
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Qué se desea 
investigar

Cuáles son las 
variables

Validez 
interna

Cómo se van 
a medir

Validez 
externa

Operaciona-
lización de la 

variable

Figura 1: Estrategia para la definición de las variables.

a. Cualitativas: Su elemento de va-
riación es cualitativo, no tienen 
representación numeral, no pue-
den ser medidas en términos de 
cantidad como el sexo, estado ci-
vil o jerarquía de un empleo, pue-
den ser nominales u ordinales.

b. Cuantitativas: los elementos tie-
nen un carácter cuantitativo o 
numérico, tienen representación 
numeral, pueden ser continuas, 
la unidad de medición puede ser 
fraccionada, como la talla, o bien 
puede ser discontinua, se trata de 
un número entero que no puede 
ser fraccionado como número de 
hijos o de embarazos.

De acuerdo con su escala o valor de 
medición:

a. Nominales: da lugar a una clasi-
ficación o categoría (aquellas que 
no tienen un orden).

Ejemplos de variables nominales Valor de medición

Sexo Femenino/masculino
Estado civil Casado/soltero/viudo

b. Ordinales: presenta un orden en 
sus categorías, pero no implican 
grados de distancia iguales entre 
ellas, se utilizan para clasificar su-
jetos, hecho en forma jerárquica 
(se da un orden).

Ejemplos de variables 
ordinales Valor de medición

Estado nutricional Desnutrido/nutrido/
sobrepeso/obeso

Grado de satisfacción Muy satisfecho/satisfe-
cho/insatisfecho

Estadios de la enfermedad I/II/III/IV

c. De intervalo: es una cantidad 
numérica y se puede expresar en 
grados y magnitudes, clasifican 
y ordenan categorías indicando 

grados de distancia que existen 
entre las mismas.

Ejemplos de variables de intervalo Valor de medición

Días de hospitalización Días (número)
Número de embarazos Número
Temperatura Grados Celsius
Grasa corporal % de grasa

d. De razón: poseen un cero absolu-
to, medición de una variable res-
pecto de otra.

Ejemplos de variables razón Valor de medición

Peso Kilogramos
Estatura Centímetros

Operacionalización de una variable

Se define la variable y cómo se va a 
medir durante el estudio; al momento 
en que se realiza el diseño del estudio, 
la operacionalización de las variables 
permitirá establecer desde la recolec-
ción de datos hasta la evaluación de 
los resultados.

«Proceso mediante el cual se lleva a 
la variable de un plano abstracto a un 
plano funcional.»
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Figura 2: Organigrama en la definición de las variables.

Definición de 
variable

Dimensión de 
variable

Escala de  
medición

Indicador

Indicador: es aquel que refleja la 
medida de la variable. Expresa razón, 
proporciona tasas e índices, permite 
hacer una valoración medible. Ejem-
plo: variable pobreza, el indicador: tasa 
de migración o desempleo.

Unidad de medida: respuesta des-
pués de la medición, puede ser cuan-
titativa en kilogramos, metros, o cuali-
tativa; mucho, regular, poco.

Índice: es la expresión del indicador, 
ejemplo: índice ocupacional, porcen-
taje de camas desocupadas (Figura 2).

Valor: resultado que se obtiene de 
una medición.

Ejemplos de operacionalización de 
variables:

Denominación Nombre que se le da a la variable

Tipo De acuerdo con la localización en 
la hipótesis

Naturaleza Cuantitativa o cualitativa
Medición Escala de medición
Indicador Parámetro en que se basa el inicio 

de la medición
Unidad de medida De acuerdo con el indicador

Instrumento
Referir el instrumento de 
recolección de la información

Dimensión Dimensión clínica, social, geo-
gráfica, biológica, diagnóstica

Definición operacional Definiciones de trabajo de la 
variable

Definición conceptual Definición con que se trata 
o se conoce la variable de 
acuerdo con el diccionario

Denominación Edad

Tipo Independiente
Naturaleza Cuantitativa
Medición De razón
Indicador Fecha de nacimiento
Unidad de medida Años
Instrumento Ficha de datos
Dimensión Biológica
Definición operacional
Definición conceptual Tiempo que ha vivido una 

persona, o animales o 
vegetales

Denominación Sexo

Tipo Independiente
Naturaleza Cualitativa
Medición Nominal
Indicador Identidad sexual
Unidad de medida % de hombres,  

% de mujeres
Instrumento Ficha de datos
Dimensión Biológica
Definición operacional Masculino o femenino
Definición conceptual Condición orgánica  

masculino o femenino

Denominación Estado civil

Tipo Independiente
Naturaleza Cualitativa
Medición Nominal
Indicador Partida de matrimonio
Unidad de medida % de acuerdo con la condición
Instrumento Ficha de datos
Dimensión Social
Definición operacional Soltero, casado, viudo
Definición conceptual Condición de unión social  

de la pareja
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El estadista. Figura elemental 
en el proceso del análisis
Arelhi Catalina González Cisneros

Se considera útil conocer un poco 
acerca de lo que es la bioestadísti-
ca y su importancia. Esta especia-

lidad es vista como aquella disciplina 
que se enfoca en los problemas plan-
teados dentro de la medicina y otras 
áreas de ciencias de la vida como la 
biología y la genética.

Para realizar dicha actividad se po-
nen en práctica los métodos de re-
colección e interpretación de cifras, 
característicos de la estadística, y los 
procedimientos del método científico.

Tras tener ya la idea de la impor-
tancia de la bioestadística, hay que 
comentar acerca del estadista; aque-
lla persona que materializa la base de 
datos, el proceso del análisis y su inter-
pretación.

El estadista es un investigador con 
un perfil característico, ya que debe 
prepararse y conocer, como  mínimo, 
las bases fundamentales de la termi-
nología estadística de la investigación.

Desde dominar la pregunta PICOT, 
hasta conocer la diferencia entre qué 
y cuáles son las variables y sus tipos 
y cómo se lleva a cabo el proceso de 
operacionalización de las mismas. Po-
seer el conocimiento de destrezas bá-
sicas sobre análisis.

Además, el estadista conoce cómo 
obtener datos importantes sistemati-
zados, luego puede ordenarlos e inter-

pretarlos y a su vez utilizarlos para ela-
borar o contrastar hipótesis de trabajo.

Al agregar a la parte de la prepara-
ción de un estadista, se puede incluir 
el conocimiento y dominio de progra-
mas como Epi Info y SPSS, que ayudan 
en la elaboración de la base de datos. 
Actividad que, al ser realizada por un 
experto, como el estadista, economiza 
tiempo de la investigación, además de 
disminuir sesgos. Ya que estos progra-
mas son herramientas de ayuda en el 
proceso de análisis de detalles cuali-
tativos, mas no son el instrumento de 
análisis, tarea en la que es indispensa-
ble un estadista.

Los programas de análisis de datos 
sólo funcionan para llevar un control 
y una sistematización del proceso 
de análisis numérico, por lo que le 
corresponde al estadista asignar los 
significados a esas cifras. Dicho de 
otra manera, independientemen-
te de la existencia de los programas 
para análisis de esos números, estos 
no identifican datos mal recogidos 
o sesgados, cosa en la que es funda-
mental un estadista.

El estadista además sabe identifi-
car las dificultades más comunes al 
desarrollar un análisis de pormenores 
cualitativos, como: resaltar el carácter 
de los hechos cualitativos y todos los 
significados que pueden encontrarse. 
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El análisis realizado por el estadista es 
una tarea compleja con exigencia de 
preparación y planificación acerca del 
significado del análisis realizado.

Como se mencionó, el análisis nu-
mérico es una tarea laboriosa y com-
pleja, ante esta dificultad, el estadista 
preparado y calificado para dicha ta-
rea tiene, además de lo ya menciona-
do, la habilidad de establecer algún 
procedimiento usando los datos y así 
facilitar su comprensión.

Por lo que surge esta pregunta ¿Se 
necesita un estadístico como parte 
del equipo de investigación clínica? La 
respuesta es Sí, ya que los estadísticos 
participan en la selección apropiada 
del diseño de estudio, son parte sus-
tancial en el cálculo del tamaño de la 
muestra, ayudan a realizar el análisis e 
interpretación de los resultados y son 
elemento importante en la obtención 
de conclusiones sustentadas en fuen-
tes confiables.

¿Y en qué momento debe uno po-
nerse en contacto con el estadístico?; 
nunca es demasiado temprano, las es-
tadísticas no se pueden realizar en un 
protocolo mal diseñado, después de 
que el estudio haya comenzado, por lo 
que se sugiere enviar un borrador de 
la propuesta de estudio al estadístico 
al principio o bien durante la fase de 
planeación.

Las consecuencias de un enfoque 
estadístico mal desarrollado pueden 
dar lugar a un estudio clínico poco só-
lido, que no alcance a probar adecua-
damente las hipótesis.

Por lo que, cuando se tenga con-
tacto con el estadístico, existen pre-
guntas que esta persona debe saber 
siempre, como: ¿Cuál es la hipótesis 
de investigación?, ¿Cuál es el tipo de 
variable y unidad de medición?, ¿Cuál 
es la medida más importante? (varia-
ble de resultado primario), ¿Cuál es el 
tipo de diseño de estudio? y ¿Cuál es 
la diferencia clínicamente significativa 
para el resultado primario?

No es de esperarse que tenga todas 
las respuestas en la primera reunión, 
pero las conversaciones en curso con 
el estadístico pueden servir en el desa-
rrollo de ideas más concretas, que en 
ese momento permitirá posiblemente 
cambiar o modificar algunos aspectos 
relacionados con la metodología y la 
estrategia de búsqueda.

Por tal motivo, si el médico está 
pensando en realizar un proyecto de 
investigación, mismo que desea pu-
blicar, debe tener en mente a un buen 
estadístico, ese es el mayor secreto de 
los grandes investigadores, todos tie-
nen uno que termina siendo el mejor 
de sus aliados.
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Bases fundamentales para la 
elaboración de una base de datos
Drusso López Estrada,  
Moctezuma Hernández Olive

Actualmente, las tecnologías de 
la información han evoluciona-
do para que los procesos sean 

cada vez más rápidos y eficientes en 
menor tiempo, debido a que los siste-
mas de computación han solucionado 
los mecanismos de control y recopila-
ción de datos. Por esta razón, se tuvie-
ron que diseñar medios para transpor-
tar los números de manera eficiente.

Dentro de los fundamentos de ba-
ses de datos es posible encontrar la 
teoría que incluye los principios for-
males para precisar y emplear cifras 
estructuradas e interrelacionadas, de 
esta manera, en la definición de los 
datos, se utiliza un modelo que sirva 
como manipulación en su lenguaje, 
es así como diferentes modelos ana-
líticos se han propuesto buscando un 
mayor nivel expresivo que logre repre-
sentar el mundo real.

Por esta razón, en los medios de co-
municación y particularmente para los 
comunicadores, la tecnología y espe-
cialmente Internet representan un gran 
avance y desafío, ya que es muy útil para 
ellos, puesto que es una herramienta 
que cada día avanza y evoluciona en 
forma extraordinaria, de acuerdo con 
los desafíos que impone la sociedad.

Con todo esto, se deduce que la 
comunicación es vital para los seres 

humanos, ya que desde que se nace 
hasta que se muere se siente la nece-
sidad de comunicarse y expresar todo 
aquello que hay alrededor.

Con base en lo anterior, la potencia 
y limitaciones de los modelos que se 
implementan en las instituciones o 
empresas se pueden evaluar desde 
un punto de vista teórico y se eviden-
cian desde un punto de vista práctico 
cuando se trata de implementarlos en 
aplicaciones tradicionales y modernas, 
estas últimas generalmente requieren 
tipos de datos complejos.

Los lenguajes de manipulación de 
números tienen como propósito ofre-
cer facilidad, simplicidad y flexibilidad 
a la hora de utilizarlos para actuali-
zar y recuperar información desde la 
base de datos, estos lenguajes son en 
su gran mayoría declarativos, lo que 
reduce significativamente el tiempo 
de desarrollo y mantenimiento de las 
aplicaciones.

Dada la naturaleza declarativa de los 
lenguajes de consulta, el desempeño del 
sistema depende fundamentalmente 
del proceso de optimización, que garan-
tiza la generación del mejor plan de eje-
cución para una consulta dada.

El optimizador de consultas utili-
za algoritmos especializados a fin de 
evaluar e implementar las diferentes 
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operaciones que permiten expresar 
las consultas.

Reglas de transformación lógicas y 
físicas se aplican para producir el me-
jor plan de ejecución, un importante 
polo de investigación ha girado en tor-
no a los sistemas de bases de datos.

Modelos y lenguajes de manipula-
ción de cifras u optimización de con-
sultas son, entre otros, temas perma-
nentes de investigación, diferentes 
modelos de bases de datos se han pro-
puesto en lógica, dando lugar a las de-
nominadas bases de datos deductivas.

De esta manera, y para poder com-
prender o profundizar el tema, es im-
portante mencionar los conceptos bá-
sicos de las bases de datos; como parte 
de ellos se mencionan los siguientes:

Base de datos (BD): conjunto de in-
formación relacionada entre sí.

Sistema gestor de base de datos 
(SGBD): programa de creación y ma-
nejo de bases de datos, puede mane-
jar una o muchas bases de datos.

Modelo de datos: conjunto de con-
ceptos y reglas de composición de es-
tos que, combinados de alguna forma, 
son capaces de representar un siste-
ma de información, tanto en su parte 
estática como dinámica.

Sistema de información (SI): con-
junto de números, ordenadamente 
conectados entre sí siguiendo unas 
ciertas reglas, que aporta al sistema 
objeto (la organización a la que sirve 
y marca las directrices de funciona-
miento) la información necesaria para 
el cumplimiento de sus fines, debido 
a lo cual tendrá que recoger, procesar 
y almacenar los datos, facilitando la 
recuperación, elaboración y presenta-
ción de estos.

Desarrollo de un SI mecanizado:
1. Análisis-investigación y modeliza-

ción.
2. Diseño: lógico y físico.
3. Implementación: programas, carga 

de valores, pruebas.

Análisis:
Descripción lo más fiel del sistema 

físico.
Recogida de requerimientos:

1. Obtiene un modelo no influido por 
un sistema mecanizado concreto 
(sistema final)

Diseño:
1. Traslación de las ideas a un modelo 

comprensible por el sistema meca-
nizado (ordenador).

2. Diseño conceptual, diseño lógico, 
diseño físico

Implementación:
1. Creación del modelo en el sistema 

mecanizado (ordenador).
2. Carga de datos.
3. Pruebas de fiabilidad y rendimiento.

Hasta aquí una breve descripción 
de los conceptos básicos, no sin antes 
mencionar los elementos o caracte-
rísticas principales de los sistemas de 
una base de datos.

Entre ellas se encuentra como prin-
cipal característica la integridad, ésta 
se refiere a la validez y la consistencia 
de los números almacenados, la cual 
se expresa mediante reglas o restric-
ciones que no se pueden vulnerar.

Así mismo, la seguridad de la base 
de datos es la protección frente a 
usuarios no autorizados cuando no 
existen buenas medidas de seguridad, 
la base de datos se vuelve más vulne-
rable que los sistemas de archivos.

Otra característica que hace refe-
rencia a la base de datos es la concu-
rrencia, es decir, si hay varios usuarios 
accediendo simultáneamente es posi-
ble que haya interferencia en el acce-
so, de modo que se pierda la informa-
ción y al mismo tiempo la integridad.

La recuperación existe cuando el 
usuario es quien proporciona las me-
didas necesarias para proteger los da-
tos ante cualquier alteración del siste-
ma o en las aplicaciones, es decir que 
los usuarios tienen que hacer copia de 
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seguridad día con día y restaurarla de 
ser preciso.

En la actualidad, contar con una 
base de datos es de vital importancia 
porque permite un rol fundamental 
en las tecnologías de la información y 
comunicación para organizar el cono-
cimiento de artículos científicos y con-
ferencias, etc.

Esto también facilita agrupar y al-
macenar los contenidos en un lugar 
específico y dejarlos accesibles de 
modo que las personas interesadas 
puedan hacer uso de ellas. La base de 
datos en la salud tiene un papel pre-
ponderante, pues aporta de manera 
didáctica al ámbito de la investigación 
y en la formación de los profesionales, 
ya que facilita la consulta de la infor-
mación con respecto a los problemas 
sanitarios, temas enfocados a las en-
fermedades mismas que permite la 
mayor utilidad y además crea un me-
canismo de control en los datos para 
poder analizar y tomar decisiones en 
beneficio de la institución.

La importancia en el uso de la infor-
mática de la medicina sirve de base 
para el desarrollo del conocimiento 
científico en las diferentes disciplinas 
médicas, tomando como referencia la 

actualización que todo médico debe 
poseer.

Por último, el principal objetivo de los 
registros de una base de datos es pro-
porcionar información útil sobre la pre-
valencia, evolución, resultados y necesi-
dades, los cuales deben cumplir con una 
serie de características como la validez, la 
exactitud, la confianza y la calidad.

A fin de que se puedan utilizar los 
valores sin limitaciones, es preciso 
mantener una correcta estrategia y 
fuentes interactivas de conocimientos.
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Arelhi Catalina González Cisneros

Cuando se inicia una investiga-
ción, uno espera que esa par-
te que se toma de la población 

(conjunto de individuos con una serie 
de características específicas) sea re-
presentativa y eso es lo que se deno-
mina como muestra, la cual se define 
como el subconjunto de la población, 
seleccionada de tal manera, que per-
sonifique a la población.

Y ¿por qué se debe muestrear?, la 
respuesta es porque las muestras pue-
den estudiarse con más rapidez que las 
poblaciones, es menos costoso y una 
parte importante es que en la mayor 
parte de las situaciones el estudio de 
una población entera es casi imposible.

Una vez que el investigador ha deci-
dido qué va a estudiar y a quién va a es-
tudiar, debe resolver cuántos individuos 
ha de contener la muestra (Figura 1).

Del tamaño de la muestra, ésta 
mostrará su potencia y servirá para 
determinar cuántos sujetos se nece-
sitan para responder a la pregunta 
de investigación (PICOT). Así como el 
número de personas necesarias para 
evitar errores de tipo I y II, por lo tan-
to, en investigación clínica la muestra 
tiene que ser sólo lo suficientemente 
grande.

Demasiado pequeña, sin resultados 
concluyentes.

Demasiado grande, riesgo para los 
pacientes, las diferencias clínicamen-
te no relevantes se pueden encontrar 
como estadísticamente significativas.

Por lo tanto, conocer el tamaño de 
la muestra ayuda a planificar la inves-
tigación y concede planificar, porque 
regularmente se tiene un presupues-
to (pacientes, más caro) y un tiempo 
límite (más tiempos, prolongación del 
estudio) (Figura 2).

Muestra pequeña: ¿Contesta 
la pregunta?

Muestra grande: ¡Costosa y difícil!

Figura 1.

Para elegir una muestra represen-
tativa, se requiere incluir individuos, 
los cuales van a entrar al estudio y 
van a contribuir con su información 
a cumplir con los objetivos, por lo 
que se deben tener claros los crite-
rios de inclusión, de exclusión y los 
de eliminación.

El objetivo del reclutamiento es 
englobar el número suficiente de indi-
viduos, de forma que para el estudio 
se cumplan los requerimientos del ta-



Elementos para elegir una muestra

38

Figura 2: Tipos de muestreo. 

Muestreo probabilístico
Muestreo aleatorio simple
Muestreo sistemático
Muestreo estratificado
Muestreo en conglomerados

Muestreo no probabilístico
Muestreo de casos consecutivos
Muestreo de conveniencia
Muestreo a criterio

maño de la muestra y que la misma 
no sea sesgada.

La forma de seleccionar la muestra 
se puede dividir en diferentes tipos. 
(Figura 2):

Muestreo probabilístico: utiliza un 
proceso aleatorio para garantizar que 
cada unidad de la población tenga 
una probabilidad específica de ser se-
leccionada.

Muestreo no probabilístico: no se 
basan en la probabilidad, y el objeti-
vo será producir una muestra lo más 
parecida posible a una muestra pro-
babilística.

Muestreo probabilístico

1. Muestreo aleatorio simple: proce-
so de enumerar cada unidad de 
la población accesible, y a conti-
nuación seleccionar la muestra al 
azar. Utilizar una tabla de números 
aleatorios, por ejemplo: tarjetas o 
el volado.

2. Muestreo sistemático: consiste en 
una selección según un proceso 
periódico, es susceptible de erro-
res ocasionados por posibles pe-
riodicidades naturales presentes 
en la población y se toma a los in-
dividuos alternativamente a partir 
de una lista y se elige al azar: cada 
3o, 5o, 10o, etc.

3. Muestreo estratificado: consiste en 
dividir a la población primero en 
estratos o subgrupos (sexo, raza, 
gravedad de la enfermedad, etc.) y 
luego de cada estrato se selecciona 
una muestra aleatoria, requiriendo 
de una muestra más pequeña.

4. Muestreo por conglomerados: se 
obtiene en un proceso de dos eta-
pas, en donde la población se divide 
en conglomerados (agrupaciones 
naturales de individuos), y de éstos 
se selecciona un subconjunto. En 
general los conglomerados se ba-
san en áreas geográficas o distritos.

Muestreo no probabilístico

1. Muestreo de casos consecutivos: 
consiste en elegir a cada paciente 
que cumpla con los criterios de se-
lección dentro de un intervalo de 
tiempo específico, o hasta alcanzar 
un número definido de pacientes.

2. Muestreo por conveniencia: proce-
so de seleccionar a los miembros de 
la población accesible de los que se 
pueda disponer con facilidad, se de-
cide una característica para poder 
seleccionar, por ejemplo: letra del 
apellido, número de afiliación, fecha 
de nacimiento, etc.

3. Muestra a criterio: consiste en es-
coger «a dedo» de entre la pobla-
ción accesible a los individuos que 
se supone son más apropiados para 
participar en el estudio.

Cualquier estrategia a escoger tie-
ne relevancia y deberá ajustarse a las 
características del proyecto, tiempo, 
factibilidad; lógicamente, entre más 
condiciones aleatorias se tengan, la 
validez y la potencia del proyecto será 
mayor.

Errores de diseño al elegir a los  
individuos y cómo prevenirlos

Error: la población diana no es ade-
cuada para la pregunta.

Prevención: trazar criterios de in-
clusión que especifiquen la edad, 
sexo y las características clínicas de 
los individuos apropiados y diseñar 
una lista concreta de criterios de ex-
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              N σ2 Z2

n = 
      (N – 1)e2 + σ2 Z2

n = tamaño de la muestra
N = tamaño de la población

Desviación estándar de la población. Generalmente, cuando 
no se tiene su valor, suele utilizarse una valía constante de 0.5.
Z = Valor obtenido mediante niveles de confianza. Es una 
cifra constante que, si no se tiene su valor, se lo toma en re-
lación al 95% de confianza, que equivale a 1.96 (como más 
usual),  o bien en relación al 99% de confianza, cuando equi-
vale a 2.58, elección que queda a criterio del investigador.
e = Límite aceptable de error muestral que, generalmente, 
cuando no se tiene su valor, suele utilizarse un número que 
varía entre el 1% (0.01) y el 9% (0.09), elección que queda 
a criterio del investigador.

Figura 3: Fórmula para el tamaño de la muestra.

clusión que eliminen a los individuos 
inadecuados.

Error: la población accesible no re-
presenta suficientemente a la pobla-
ción diana.

Prevención: diseñar criterios de in-
clusión que especifiquen el marco tem-
poral y las características geográficas de 
la población accesible adecuada.

Error: la muestra seleccionada no es 
suficientemente representativa de la 
población accesible, debido a la presen-
cia de sesgos en el diseño de muestreo.

Prevención: utilizar una muestra 
probabilística o de casos consecutivos 
siempre que resulte práctico, en caso 
contrario, tener buen criterio al dise-
ñar una muestra por conveniencia y 
obtener una muestra piloto para con-
firmar las características y la disponi-
bilidad de los individuos.

Errores de ejecución al elegir a los 
individuos y cómo prevenirlos

Error: la muestra que se ha obtenido 
en realidad no representa suficiente-
mente a la muestra inicialmente di-
señada, debido a errores aleatorios de 
muestreo (azar).

Prevención: incrementar el nú-
mero de individuos o emplear otras 
estrategias y considerar el muestreo 
estratificado para ampliar subgrupos 
específicos.

Error: sesgo por falta de respuesta: 
por imposibilidad de contactar al in-
dividuo, que el individuo se niegue a 
participar o por equivocaciones no in-
tencionales.

Prevención: considerar incenti-
vos, como el pago de los transportes 
o la comunicación de los resultados o 
pruebas, considerar actuaciones espe-
ciales para recoger información sobre 
los individuos que no respondieron, 
comprobar los métodos de muestreo 
antes de iniciar el estudio y controlar la 

calidad del proceso de reclutamiento 
durante el estudio.

Fórmula para calcular el tamaño de 
la muestra

El tamaño de la muestra es de suma 
importancia para darle validez y po-
tencia a los resultados de la investi-
gación, existen actualmente calcu-
ladoras electrónicas que facilitan el 
trabajo matemático, pero en ocasio-
nes las cifras que aparecen no suelen 
ser alentadoras por el número de pa-
cientes que se requiere, eso no debe 
generar preocupación, ya que como 
todo en la vida puede negociarse.

Por lo tanto, ésta es la fórmula más 
utilizada y en algunos programas 
computacionales es importante cono-
cer el dato de la prevalencia de la en-
fermedad (Figura 3).

Conclusión

La muestra contiene elementos que 
son de suma importancia para darle 
validez a cada investigación y por eso 
debe siempre calcularse antes de ini-
ciar el estudio, ya que se requiere utili-
zar una estimación de la diferencia en-
tre los grupos de estudio que son con-
siderados como parte de la relevancia 
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clínica (literatura, opinión de expertos, 
estudios piloto).

Al tamaño de la muestra se debe 
agregar la posible tasa de deserción, 
que muchas veces es por falta en el 
seguimiento.

Uno de los valores importantes que 
se debe tener en cuenta es la preva-
lencia de la enfermedad, ya que hasta 
los programas estadísticos requieren 
de ese dato para otorgar un resultado 
matemático.
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¿Cómo se selecciona una 
prueba estadística?
Claudia Alejandra Igual Félix,  
José María Jiménez Ávila

Un análisis estadístico es básico 
en una investigación, por lo que 
siempre debe estar presente 

(Flores-Ruiz y cols., 2017). De acuerdo 
con Tetitla (2017), la importancia del 
análisis estadístico estriba en tomar la 
decisión de si la hipótesis se acepta o se 
rechaza; de esa dimensión es la impor-
tancia de elegir correctamente la explo-
ración estadística que se va a utilizar.

Existen diferentes pruebas estadís-
ticas, por lo que el objetivo de la re-
visión será exponer al lector de este 
texto la forma correcta y, de manera 
simplificada, la elección de una prue-
ba adecuada, acorde con los objetivos 
que debe cumplir la investigación.

Las indagaciones estadísticas se uti-
lizan buscando poder determinar una 
conclusión a partir de la información 
recolectada, para probar como verda-
dera o errónea la hipótesis planteada. 
Es importante seguir una secuencia 
ordenada en el proceso de investiga-
ción, donde se clasifique el diseño de 
la investigación, la clase de variable y 
su método de interpretación adecua-
do correspondiente.

El esquema proporcionado por Flo-
res (2017), en su publicación Selección 
de la prueba estadística adecuada 
(Figura 1), proporciona al investigador 
una forma ordenada en la elección de 

la misma; a continuación, se describi-
rán los elementos necesarios para lle-
gar a la prueba estadística correcta.

El comienzo de la selección debe 
iniciar reconociendo si la clase de la 
investigación será estadística descrip-
tiva o bien inferencial. La primera de 
éstas se dedica a la descripción, visua-
lización y resumen de los datos que se 
originan del único grupo estudiado; 
por otro lado, la estadística inferencial 
se concentra en generar modelos, in-
ferencias y predicciones asociados a 
los grupos estudiados, tomando en 
cuenta la aleatoriedad de las observa-
ciones (Bazán P, 2018).

Una vez encontrado el diseño de cada 
estudio, el segundo paso es clasificar las 
variables, es decir, considerando en ellas 
«la cualidad, propiedad o característica 
de personas u objetos estudiados, que 
puede ser clasificada como cualitativa o 
cuantitativa» (Jiménez J, 2018).

La clasificación de las variables es 
necesaria para la selección de la prue-
ba estadística apropiada, el investi-
gador debe saber la manera de cate-
gorizar la información, mucho antes 
de ser obtenida para el estudio, y así 
disminuir la posibilidad de errores. 
Estas mediciones pueden clasificarse 
en cuantitativas, cuando describen 
una cantidad y se subdividen en con-
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Tabla 1: Clasificación de las variables.

Cuantitativas (intervalares)

Continua Discretas (discontinuas)

Ejemplos: presión 
arterial, peso, edad, 
talla, IMC

Ejemplos: número de hijos, 
número de fracturas

Categóricas (cualitativas)

Ordinales Nominales

Ejemplos: etapifi-
cación de tumores, 
consolidación de 
fracturas

– Dicotómicas  
   (p. ej.: vivo/muerto)
– Policotómicas  
   (p. ej.: grupo sanguíneo)

Proceso inspirado por: Tetitla Munive JM. Capítulo 9: Cómo 
elegir la prueba estadística. En: Martínez Montaño MLC, 
Briones Rojas R, Cortés Riveroll JGR. Metodología de la 
investigación para el área de la salud. México: McGraw-Hill 
Interamericana; 2013. pp. 71-78.

Figura 1: Proceso de selección de una prueba estadística.

Objetivo del estudio

Diseño de investigación

Un grupo Dos o más grupos

Estadística descriptiva Escala de medición Estadística descriptiva y 
estadística inferencial

Variables cualitativas: 
ordinal o nominal

Variables cuantitativas 
discontinuas

Variables cuantitativas 
continuas

Sin distribución 
normal

Tipo de distribución 
de los datos

Distribución 
normal

Estadística no  
paramétrica Estadística paramétrica

tinuas, que pueden expresarse con 
números decimales, y discretas cuan-
do definen números enteros. Por otro 
lado, las variables pueden clasificarse 
en cualitativas, que a su vez se sub-
dividen en nominales y ordinales; las 
nominales agrupan las características 
en las que no hay diferencia entre una 
y otra, tales como el sexo (masculino/
femenino), mientras las variables cua-
litativas ordinales se clasifican por di-
mensión, como el estadio o gravedad 
de una enfermedad (leve/moderada/
grave), o la consolidación de una frac-
tura (Tabla 1).

La clasificación de las variables es 
indispensable para saber cuál prue-
ba estadística es la indicada y más 
eficiente al ordenar tal información. 
Antes de continuar con la elección de 
la misma, es necesario que los inves-
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Figura 2: Selección de prueba estadística con distribución normal.

Cuantitativa

Dos grupos
– Comparación de dos promedios

Tres grupos o más
– Comparación de tres o más promedios

Grupos independientes y relacionados Grupos relacionados Grupos independientes

t de Student ANOVA
2 vías

ANOVA
1 vía

tigadores organicen su información 
(variables) en medidas de tendencia 
central y dispersión. Se continuará 
con dichas cantidades una vez orde-
nadas y será posible definir si se utili-
zará estadística paramétrica o no pa-
ramétrica, que son los dos grupos de 
pruebas estadísticas.

A los sondeos estadísticos paramé-
tricos les corresponden las variables 
cuantitativas continuas; mientras que 
las de tipo cualitativo (ya sean nomina-
les u ordinales), y las cuantitativas dis-
continuas, se incluyen en las pruebas 
estadísticas no paramétricas (Flores-
Ruiz y colegas, 2017). De acuerdo con 
Nayak (2011), para los datos numéricos, 
es importante concretar si siguen los 
parámetros de la curva de distribución 
normal (curva de Gauss), en cuyo caso 
se aplican las pruebas paramétricas.

En ambos grupos, se debe identifi-
car si las muestras son entre ellas inde-
pendientes o relacionadas. Un ejemplo 
sería, si se quisiera comparar la recu-
peración de la fractura de fémur en un 
grupo que sigue un tratamiento es-
pecífico, para evaluar la efectividad de 
éste, con otro grupo que padece de la 
misma fractura, el cual no siguiera el 
tratamiento. Entonces se hablaría de 
un estudio clínico, y tales grupos serían 
independientes entre ellos, evaluando 
el desarrollo de cada grupo, se llegaría 
a la conclusión de cual de esos dos gru-
pos presenta una mejor recuperación.

Una vez completados los pasos an-
teriores, se continuará con la elección 
del ensayo estadístico, sabiendo qué 
clase de información se tiene, ya sea 
cuantitativa o cualitativa, si se sigue 
una distribución normal o no, y de esta 
manera se especificará la prueba co-
rrecta, disminuyendo lugar para erro-
res en la investigación, y no evaluar 
esa información con una prueba que 
no contribuya a verificar o contradecir 
la hipótesis planteada.

La Figura 2 es un esquema elabora-
do con el propósito de guiar al inves-
tigador a determinar la prueba. Si los 
datos presentados son cuantitativos, 
y se habla de dos grupos, es decir una 
comparación de promedios, el análisis 
t de Student es el más aceptable. Si se 
presentan tres o más grupos, se deter-
minará si son independientes o depen-
dientes entre ellos, si son dependien-
tes, la prueba ideal sería ANOVA de dos 
vías, si son independientes, se utilizaría 
ANOVA de una sola vía. Es importante 
mencionar que las siguientes especifi-
caciones deberán seguirse si los núme-
ros obtenidos siguen la forma normal.

En el caso de una distribución que 
no sea normal, los datos cuantitativos 
deberán evaluarse con análisis como 
U Mann-Whitney, Wilcoxon, Kruskal-
Wallis, y Friedman, seleccionando 
cada una en relación del número de 
grupos y la relación o independencia 
entre los grupos evaluados (Figura 3).
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Figura 3: Selección de prueba con una distribución no normal.

Cuantitativa

Dos grupos
– Comparación de dos medianas

Tres grupos o más
– Comparación de tres o más medianas

Grupos independientes Grupos dependientes Grupos independientes Grupos dependientes

U Mann-Whitney Wilcoxon Kruskal-Wallis Prueba Friedman

Los valores que se clasifiquen como 
cualitativos siguen pruebas diferentes. 
Si se quisiera contrastar dos grupos 
independientes se utilizaría la prueba 
de χ2, este análisis también se utilizará 
cuando se cotejen tres grupos inde-
pendientes, es decir una comparación 
de porcentajes. Si se tienen dos grupos 
dependientes y están relacionados, la 
verificación ideal será la de McNemar, 
si los grupos son tres o más, la prueba 
será la Q de Cochran.

Los sondeos estadísticos deben de-
cidirse antes de recolectar la informa-
ción necesaria en el estudio, éstas son 
la conclusión del manejo de informa-
ción y sirven de base para comprobar o 
negar la pregunta de investigación, en 
este capítulo se manejaron las prue-
bas más utilizadas y una guía básica 
para llegar a ellas de forma correcta.
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Para promover la práctica basada 
en evidencias, los ortopedistas pre-
parados requieren leer y criticar la 

investigación relevante, casi toda inves-
tigación reporta resultados descriptivos 
acerca de la muestra y cifras obtenidas.

Existe una gran variedad de estadís-
ticas descriptivas utilizadas en la pre-
sentación de resultados, pero el orto-
pedista debe saber cuáles estadísticos 
son útiles para los diferentes tipos de 
datos que se presentan.

Es especialmente importante cono-
cer el tipo de estadísticos apropiados 
para las diferentes mediciones reali-
zadas, las estadísticas descriptivas de 
una sola variable más comunes caen 
en cuatro categorías: estadísticos de 
forma de distribución, medidas de 
tendencia central, medidas de disper-
sión y medidas de percentiles (Tabla 1).

Estadísticas de forma y normalidad

La distribución de una variable es una 
forma en que la información acumula-

da se agrupa o dispersa en una gráfi-
ca, es el aspecto de esta característica 
de los números graficados en el nivel 
de la variable en el eje de las x y el nú-
mero de casos encontrado en cada 
punto que constituye el eje y.

De acuerdo con la manera en que 
se distribuyan los datos de variables 
cuantitativas podrán presentar mayor 
sesgo o curtosis, y tendrán o no una 
distribución gaussiana (Figura 1), estas 
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Bioestadística descriptiva
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Guadalupe González Gutiérrez

Tabla 1: Estadísticas descriptivas.

Estadísticas de forma y normalidad Medidas de tendencia central Medidas de dispersión Percentiles

Sesgo – simetría de la distribución Media Rango Percentiles
Curtosis (apuntalamiento de la distribución) Mediana Varianza Cuartiles

Moda Desviación estándar Rango intercuartilar
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Fracturas en el Servicio de Urgencias, enero 2020

Tipo de fractura
Tobillo Muñeca Columna Cadera

Figura 1: Distribución de una variable nominal de tipos 
de fractura.
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características determinarán el tipo de 
exámenes estadísticos a utilizar.

Pruebas de sesgo

En estadística descriptiva, el sesgo 
mide si las dos mitades de la dis-
tribución son simétricas, una for-
ma con una cola larga a la derecha 
se llama sesgada positivamente, lo 
opuesto, con una cola larga a la iz-
quierda se llama sesgo negativo, 
cualquier tipo de sesgo, positivo o 
negativo, indica que la distribución 
es diferente a una curva normal o 
gaussiana (Figuras 2 y 3).

Los análisis de tal asimetría en los 
programas de estadística, como SPSS, 
requieren el sesgo y el error estándar del 
mismo, para eso el investigador debe 
dividir el sesgo por su error estándar.

Una distribución normal se represen-
ta por el valor que va de ± 2. Valores que 
van de -2 o +2 implican una cualidad 
sesgada, más que normal (Figura 4).

Pruebas de curtosis

La distribución de los datos tiene mu-
chas formas y la altura o apuntala-
miento tiene que ver con las medidas 
de curtosis, una ordenación que tiene 
una forma muy delgada de lado a lado 
y picuda es denominada leptocúrtica, 
aquella que está plana, se llama plati-
cúrtica, ambas se alejan de la normal, 

que es designada mesocúrtica; de 
igual manera que el sesgo, la curtosis 
puede ser dividida por su error están-
dar y cuando se encuentra en ± 2 pre-
senta una distribución normal.

Además de las exploraciones de 
este tipo, normal o no normal, de una 
variable dada, existen las medidas de 
tendencia central como son media, 
mediana y moda, que se verán en un 
capítulo aparte.

Medidas de dispersión o de variación

Otro aspecto importante para los in-
vestigadores es la consideración de 
la variabilidad de los resultados entre 
la medición de los sujetos, la variabili-
dad describe cómo los casos tienden a 
distribuirse en el rango posible de una 
variable estudiada.

Para una cualitativa, la única mane-
ra de ver como se distribuyen es de-
terminar la frecuencia absoluta o re-
lativa en los rangos de dicha variable, 
pero las características matemáticas 
de una cuantitativa (o dimensional) 
permiten hacer mediciones precisas 
de variabilidad, dichas métricas de 
dispersión incluyen al rango, varianza 
y desviación estándar.

Rango

Es la distancia desde el valor más bajo al 
más alto de una variable estudiada, se 

50

40

30

20

10

0

Figura 2: Curva con sesgo negativo, en donde se observa 
la distribución de fracturas por rango de edad.

Fracturas de cadera en grupos de edad
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Figura 3: Curva de con sesgo positivo, en donde se ob-
serva la distribución de lesiones fisarias por rango de edad.
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bajo significa que la mayoría de las 
mediciones se acerca a la media.

También es útil saber que una des-
viación estándar por abajo y por arriba 
de la media concentra al 68% de una 
muestra y dos desviaciones estándar 
por abajo y por arriba de la media con-
centran al 95% de la muestra, así la des-
viación estándar es una medición de 
variabilidad que aplica para cualquier 
distribución, independientemente de 
la unidad medida.

Percentilas y cuartilas

En ocasiones es útil conocer cómo el 
valor medido de un sujeto se relacio-
na con otros sujetos, como cuando se 
aplica al examen de residencias. Una 
estadística excelente para este propó-
sito es la percentila.

Una percentila ordena todas las me-
didas de la más alta a la más baja y cal-
cula el porcentaje de resultados que 
cae por debajo de un valor individual, 
por ejemplo, si un aspirante a cursar la 
residencia en ortopedia cae en la per-
centila 99, quiere decir que 99% de los 
aspirantes tuvieron un resultado por 
debajo de él o ella.

Una cuartila es simplemente la divi-
sión de todos los resultados en cuatro 
secciones, los resultados de la percenti-
la 75 a la 99 son la cuartila más alta, los 
resultados de la percentila 50 a 74 per-
tenecen a la segunda cuartila más alta.

Los resultados de la percentila 26 a 49 
pertenecen a la tercera cuartila más alta 
y los resultados de la percentila 1 a 25 
pertenecen a la cuartila más baja, otro 
valor de dispersión en este tipo de me-
didas es contar los valores de la segun-
da a tercera cuartila y esto es conocido 
como rango intercuartilar y muchas ve-
ces esta información es representada 
en diagramas de cajas y bigotes.

Conclusión

Las estadísticas descriptivas permi-
ten resumir y explorar los datos ob-
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Figura 4: Curva con aparente distribución normal o 
gaussiana. Describe la cantidad de estudiantes de medicina 
en segundo año de la carrera de medicina en una universidad 
de Tamaulipas. Observe su forma mesocúrtica, sin sesgos.

Edad de estudiantes de medicina
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calcula restando el valor más bajo de las 
mediciones, del más alto, esto concede 
al investigador ver cómo se distribuyen 
los valores estudiados de los sujetos, sin 
embargo, no permite ver si esta distri-
bución es uniforme o si se acumula en 
los extremos de la muestra.

Varianza y desviación estándar

Si de la media se resta cada valor de 
una variable, se tendrá una indicación 
de qué tanto cada resultado se desvía 
de dicha media, si se intenta sumar 
esos valores, siempre resultará cero, lo 
que no sirve matemáticamente; si se 
eleva al cuadrado cada desviación de 
la media, ya no se obtiene cero como 
resultado (por ejemplo -42 = 16). La 
suma de dichas desviaciones elevadas 
al cuadrado, y divididas entre el tama-
ño de la muestra, da un promedio de 
desviación, llamada varianza.

Una mejor opción es tomar la va-
rianza y aplicarle una raíz cuadrada 
para eliminar el efecto de la previa ele-
vación al cuadrado y así se obtendrá la 
desviación estándar, que usualmente 
se representa con la letra griega delta: 
«δ». Esta medida es extremadamente 
útil en estadística, ya que se expresa 
en la unidad original de medida, da un 
estimado confiable del grado en que 
los números de dispersan de la media, 
un número de desviación estándar 
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tenidos e iniciar las respuestas de las 
hipótesis planteadas, se pueden uti-
lizar medidas de tendencia central 
y de dispersión, así como diferentes 
gráficos de acuerdo a las variables 
estudiadas.

Lecturas complementarias

1. Petrie A. Medical statistics at a glance. 3rd 
ed. Chichester: Wiley-Blackwell; 2009.

2. Sprinthall R. Basic statistical analysis. 7th ed. 
Boston: Allyn and Bacon; 2003.

3. Altman DG. Practical statistics for medical 
research. London: Chapman & Hall/CRC; 
1999. pp. 10-45.
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Una de las ramas de las matemá-
ticas que estudia los resultados 
del azar es la que se conoce 

como la «teoría de la probabilidad» y 
ésta es la base de la denominada infe-
rencia estadística.

El análisis analítico o inferencial se 
realiza después de haber acabado el 
análisis descriptivo, donde se eviden-
cia cómo son y cuáles son las carac-
terísticas del grupo de la población a 
estudiar, así como las características 
particulares de la muestra.

La inferencia estadística es el pro-
cedimiento que permite establecer 
conclusiones teniendo en cuenta los 
efectos de probabilidad (resultados), y 
regularmente es en esta etapa donde 
se aceptan o se rechazan las hipótesis, 
así como los patrones y la intensidad 
de la asociación entre las variables, 
destacando el resultado dentro del 
concepto: «existen o no diferencias» 
entre los grupos, esto es: «son iguales 
o son diferentes».

Cuando se llevan a cabo experimen-
tos, se pueden obtener una serie de 
probabilidades con resultados posibles 
y, mediante la probabilidad del evento, 
se puede expresar la confianza de que 
el evento ocurra al observar el experi-
mento y esto se puede representar de 
manera numérica del «0» al «1», de tal 
forma que el «1» expresa que el evento 

ocurrirá con toda seguridad, mientras 
que el «0» corresponde a un evento 
que con toda seguridad NO ocurrirá.

Tipos de pruebas

Los procedimientos estadísticos pue-
den clasificarse en tres grupos:

1. Aquellos que suponen la distribución 
normal, que en conjunto se recono-
cen como pruebas paramétricas.

2. Aquellos que no consideran la dis-
tribución normal de los datos, que 
se identifican como procedimien-
tos libres de distribución (binomial 
y de Poisson).

3. Aquellos que no se ref ieren a pa-
rámetros de población, que se 
denominan pruebas no paramé-
tricas (χ2, prueba exacta de Fisher) 
(Figura 1).

Nota: en algunos textos de esta-
dística, los datos se pueden agrupar, 
tanto en los procesos no paramétri-
cos como en los libres de distribu-
ción, y se presentan con el título de 
«no paramétricos».

Se cuenta con una gran cantidad de 
exploraciones que se pueden clasifi-
car en dos tipos: pruebas paramétricas 
y no paramétricas, las cuales deben 
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considerarse al iniciar el análisis esta-
dístico, por lo que deberá tomarse en 
cuenta el tipo de variable, el número 
de participantes por grupo y el tipo de 
análisis (medias, medianas o frecuen-
cias) (Tabla 1).

Paramétricas

Las pruebas paramétricas son las que 
se consideran de mayor potencia es-
tadística y las que proporcionan más 
información, lo que permite estable-
cer estimaciones de los parámetros 
de la población a través de muestras 
estadísticas.

Requisitos:

1. Variables con distribución normal, 
misma que se puede determinar 
con la prueba de Kolmogorov-Smir-
nov y la prueba de Shapiro-Wilk.

2. No se usa para variables ordinales.
3. Se requiere un mínimo de 30 per-

sonas por grupo en la muestra, 
ya que mientras más grande es la 
muestra, más exacta será la esti-
mación probabilística.

4. La hipótesis se realiza sobre los va-
lores numéricos, especialmente el 
promedio de la población.

No paramétricas

Las pruebas no paramétricas o de dis-
tribución libre son de fácil aplicación 
y éstas se pueden utilizar para reali-
zar un análisis de variables ordinales o 
normales, esto cuando no se requiere 
establecer o plantear una «inferencia» 

sobre cuáles son los parámetros de la 
población.

Requisitos:

1. Variables de tipo ordinal o nominal.
2. Cuando dos series de observaciones 

se derivan de distintas poblaciones.
3. La muestra puede ser menor o igual 

a 20 personas.
4. La hipótesis se realiza sobre los rangos, 

mediana o frecuencia de los datos.

Es importante conocer estos requi-
sitos y familiarizarse con todos y cada 
uno de ellos, ya que la selección de la 
prueba estadística dependerá del tipo 
de variable, de la presencia o ausencia 
de normalidad de la distribución de 
los grupos que se van a analizar y de 
cómo se formuló la pregunta de inves-
tigación (PICOT) (Tabla 2).

Tabla 1: Tipos de pruebas estadísticas.

Pruebas paramétricas en cirugía

t de Student
ANOVA

Correlación de Pearson

Pruebas no paramétricas en cirugía

χ2

Prueba de Wilcoxon
U de Mann-Whitney

Kruskal-Wallis
Correlación de Spearman

McNemar
Regresión lineal

Probabilidad de Poisson
Odds Ratio

Figura 1: 

Distribución normal y 
anormal de los datos.

Distribución normal Distribución anormal
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Figura 2: ¿Qué es hacer medicina basada en evidencia?

Medicina basada 
en evidencia

Experiencia clínica 
individual

Mejor evidencia 
externa

Valores, pacientes 
y expectativas

Interpretación

Estos análisis permiten contar con ins-
trumentos en los que el cirujano, ante 
los pacientes, pueda pronosticar la so-
brevida o las posibilidades de que un 
procedimiento médico o quirúrgico 
se llegará a infectar o bien la probabili-
dad de tener cualquier tipo de compli-
cación; en este caso, el médico basará 
su estimación en el conocimiento que 
tenga de lo escrito en la literatura, de las 
características del paciente así como 
su expectativa y su evolución, conside-
rando su propia experiencia y los recur-
sos de que dispone para la atención del 
enfermo y el posible desenlace.

Esto es lo que se conoce como «me-
dicina basada en la evidencia», la cual 

Tabla 2: Clasificación de acuerdo con el objetivo y la variable.

Tipo de 
muestra

Diferencia Mostrar relación Predecir una variable*

Tipo de variable 2 grupos 3 grupos 2 variables Variables desenlace

Cuantitativa  
(distribución normal)

NR t Student** ANOVA 1 factor Pearson Regresión lineal
R t Student*** ANOVA 1 factor Spearman

Cualitativa ordinal NR U Mann-Whitney Kruskal-Wallis Spearman
R Wilcoxon Friedman

Cualitativa dicotómica NR χ2 (Fisher) χ2 Coeficiente phi Regresión logística
R McNemar Curvas de supervivencia

NR = no relacionada, R = relacionada.
* La variable predictiva puede ser cuantitativa, dicotómica u ordinal (transformar a variables tipo dummy).
** t de Student para muestras independientes.
*** t de Student para muestras relacionadas.

se define como el uso consciente, ex-
plícito y juicioso de la «mejor evidencia 
científica» disponible, para tomar de-
cisiones (Figura 2).
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Unidad
2 ¿Cómo se inicia un análisis estadístico?

Frecuencias y proporciones
Ignacio Méndez Gómez Humarán, 
Israel Gutiérrez Mendoza,  
Leonardo López Almejo

En todo proceso de investigación, y 
en particular en temas de ortope-
dia y traumatología, el proceso de 

atención médica y consultas permite la 
recolección de gran cantidad de cifras. 
Es común que, ante tal cúmulo de in-
formación, no exista claridad en cuan-
to a cómo resumirla e interpretarla y 
para ello es el análisis estadístico. Ini-
cialmente, el proceso de la información 
consiste en organizar los datos recaba-
dos de los pacientes o de expedientes, 
identificar sus características y resu-
mirlos por medio de tablas de frecuen-
cias y diversas estadísticas descripti-
vas. Posteriormente, se pueden utilizar 
técnicas estadísticas inferenciales que 
habilitan al investigador para comparar 
los valores entre variables y así estable-
cer conclusiones y tomar decisiones 
debidamente sustentadas.

Organización de datos

Cuando se tiene una gran cantidad 
de números, se requiere establecer 
una tabla electrónica de datos, co-
múnmente se puede utilizar Microsoft 
Excel o algún programa estadístico 
donde guardar los registros de los pa-
cientes. La estructura de estas tablas 
normalmente debe contener un ren-
glón para cada paciente y una colum-
na dedicada a cada variable medida.

En la construcción de las tablas de 
datos y en el análisis de esas cifras, es 
necesario identificar el tipo de variables 
que se tienen registradas. Existen bási-
camente dos tipos de variables, que son:

1. Variables cualitativas o categóricas: 
son las que representan una clasifi-
cación de los sujetos de estudio, por 
ejemplo, el sexo del paciente, el tipo 
de lesión, el grado de la lesión, etc.

2. Las cuantitativas o numéricas: son 
las que se representan por medicio-
nes numéricas, por ejemplo, la edad 
en años, la estatura en centímetros, 
el peso en kilogramos, etc.

Las variables cualitativas se pueden 
codificar por medio de números para 
facilitar su registro en la computado-
ra, por ejemplo, el grado de severidad 
de una lesión (leve = 1, moderado = 2, 

Tabla 1: Estadística descriptiva de pacientes con 
condromalacia patelofemoral operados mediante 
artroscopia de rodilla con anestesia intraarticular.

Grado de condromalacia 
patelofemoral

Frecuencias simples 
(pacientes) Porcentaje

I  5 25
II 11 55
III  4 20

Total 20    100
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severo = 3). Las de tipo cuantitativo 
se pueden categorizar y convertirlas 
a cualitativas cuando se agrupan los 
datos observados en grupos o clases, 
por ejemplo, la edad de adultos mayo-
res en categorías según el número de 
años cumplidos (60 a 64, 65 a 69, 70 a 
74, 75 a 79 años y 80 y más).

Frecuencias y proporciones

El análisis inicial para las variables me-
didas en un estudio es la estadística 
descriptiva, para variables cualitativas 
o cuantitativas categorizadas, se reco-
mienda la exploración mediante las 
frecuencias simples y porcentajes de 
las obtenidas en la práctica; una ma-
nera de representar el conjunto es me-
diante una tabla de frecuencias. Es-
tas caracterizaciones constan de una 
tabla con tres columnas; la primera de 
ellas contiene el nombre de las varia-
bles medidas; la segunda contiene el 
número de casos que corresponden 
a cada una de las ellas, llamadas fre-
cuencias simples; y la tercera contie-
ne las proporciones de casos de cada 
categoría con respecto al total, llama-
das proporciones o porcentajes, ob-
tenidas de dividir el número de casos 
observados de una de las subvariables 
del estudio entre el número total de 
casos, obtenidos de la sumatoria de 
todas las subvariables y multiplicando 

el resultado por 100; también se puede 
obtener este análisis mediante cual-
quier programa estadístico computa-
cional. Ejemplo de un estudio donde 
el total de una población con fractu-
ra de muñeca es de 127 pacientes, de 
ellos 100 son hombres y 27 mujeres; 
para obtener el porcentaje o propor-
ción de mujeres con fractura de mu-
ñeca se divide la cantidad de mujeres 
(27) entre la población total (127) y se 
multiplica por 100, obteniendo que las 
mujeres representan 21.2% de la po-
blación del estudio.

En la siguiente Tabla 1 se presentan 
las frecuencias simples y porcentajes 
para la variable cualitativa llamada gra-
dos de condromalacia patelofemoral, 
encontradas en pacientes con síndro-
me de hiperpresión lateral patelofemo-
ral en el Servicio de Rodilla Ortopédica 
de la UMAE Magdalena de las Salinas 
durante un estudio de anestesia intra-
articular en artroscopia de rodilla.

Una manera alterna de representar-
lo es mediante una gráfica de barras 
(Figura 1) e histogramas de frecuen-
cias, entre otras.

Las frecuencias relativas o pro-
porciones son muy útiles cuando se 
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Figura 1: Porcentaje de pacientes con condromalacia pa-
telofemoral operados mediante artroscopia de rodilla con 
anestesia intraarticular.

Tabla 2: Estadística descriptiva de pacientes 
con diferentes concentraciones de colesterol 

sérico de acuerdo con su grupo etario 
expresado en frecuencias relativas.

Frecuencias relativas

Colesterol sérico 
mg/100 ml

Grupo de edad (años)

Total(25-34) (55-64)

80-119 13 5 18
120-159 150 48 198
160-199 442 265 707
200-239 299 458 757
240-279 115 281 396
280-319 34 128 162
320-359 9 35 44
360-399 5 7 12
Total 1,067 1,227 2,294
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quiere comparar distribuciones de 
frecuencias con distintos tamaños 
de muestra. En la siguiente Tabla 2 
se muestran las frecuencias observa-
das de una muestra de 2,294 hombres 
adultos, clasificados según ocho gru-
pos de concentración de colesterol sé-
rico y dos grupos de edad.

Con el fin de comparar las distribu-
ciones porcentuales según los grupos 
de concentración de colesterol sérico, 
se calcularon las frecuencias relativas 
expresadas como porcentajes para 
cada grupo de edad (tabla de porcen-
tajes por columna). En la siguiente Ta-
bla 3 se presentan las distribuciones 
porcentuales por grupo de edad y la 
total, esta última conocida como mar-
ginal.

Se puede observar que, para el gru-
po de 25 a 34 años, el grupo de coles-
terol sérico de 160-199 mg/100 ml pre-
senta la mayor proporción con 41.4%, 
mientras que la mayor proporción en 
el grupo de 55 a 64 años está en el 
grupo de 200-239, con 37.3%. Nótese 
que si se ignora el grupo de edad (dis-
tribución marginal), ambos grupos de 
colesterol sérico tienen 30.8 y 33.0% 
respectivamente. Esto posibilita reco-
nocer que la distribución de la con-
centración de colesterol sérico está 

recorrida a grupos de mayor concen-
tración cuando la edad es mayor. En 
la siguiente Figura 2, se presenta grá-
ficamente la distribución porcentual 
de los hombres adultos según grupo 
de edad y concentración de colesterol 
sérico.

Esta gráfica permite observar cla-
ramente el desplazamiento de la con-
centración de colesterol sérico a nive-
les mayores en hombres de edades de 
55 a 64 años.

Las proporciones o porcentajes acu-
mulados también se utilizan para es-
tudiar y comparar las distribuciones 
de frecuencias de casos observados 
en la muestra. En la siguiente Tabla 4 
se despliegan las distribuciones por-
centuales de colesterol sérico para los 
grupos de edad estudiados.

Como se puede observar, 56.7% de 
los hombres en edades de 25 a 34 
años registran niveles de colesterol sé-
rico inferiores a 200 mg/100 ml, mien-
tras que sólo 25.9% de los hombres de 
55 a 64 años de edad están por debajo 
de 200 mg/100 ml. Si se utiliza el com-
plemento de cada porcentaje, se pue-
de decir que el (100-56.7) 43.3% de los 
hombres de 25 a 34 años registran ni-
veles de colesterol de 200 mg/100 ml 
o mayores, mientras que el (100-25.9) 

Tabla 3: Estadística descriptiva de pacientes con 
diferentes concentraciones de colesterol sérico de 

acuerdo con su grupo etario expresado en porcentajes.

Distribución porcentual

Colesterol sérico 
mg/100 ml

Grupo de edad (años)

Total(25-34) (55-64)

80-119 1.2 0.4 0.8
120-159 14.1 3.9 8.6
160-199 41.4 21.6 30.8
200-239 28.0 37.3 33.0
240-279 10.8 22.9 17.3
280-319 3.2 10.4 7.1
320-359 0.8 2.9 1.9
360-399 0.5 0.6 0.5
Total       100.0 100.0 100.0

Figura 2: Distribución porcentual de pacientes con dife-
rentes niveles de colesterol sérico de acuerdo con dos gru-
pos etarios.
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Tabla 4: Distribución porcentual acumulada 
de pacientes con diferentes concentraciones de 

colesterol sérico de acuerdo con su grupo etario.

Distribución porcentual acumulada

Colesterol sérico 
mg/100 ml

Grupo de edad (años)

Total(25-34) (55-64)

 80-119 1.2 0.4 0.8
120-159 15.3 4.3 9.4
160-199 56.7 25.9 40.2
200-239 84.7 63.2 73.2
240-279 95.5 86.1 90.5
280-319 98.7 96.6 97.6
320-359 99.5 99.4 99.5
360-399 100.0 100.0 100.0

74.1% de los hombres de 55 a 64 años 
registran niveles de colesterol sérico 
por arriba de 200 mg/100 ml.

Conclusión

Dentro de las cifras de resumen de 
datos obtenidas de la medición de 
las variables de un estudio, el análisis 

estadístico descriptivo para las cuali-
tativas o cuantitativas categorizadas 
está representado por las frecuencias 
y proporciones que han sido explica-
dos en este capítulo, las medidas de 
tendencia central y dispersión para las 
variables cuantitativas es el siguiente 
paso de dicho análisis.
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Las medidas de tendencia central 
ayudan al investigador a deter-
minar dónde se ubican más fre-

cuentemente los casos estudiados, son 
las medidas estadísticas que identifi-
can un valor único como representati-
vo de una distribución entera; existen 
diferentes niveles de medición que re-
quieren distintas medidas de tenden-
cia central, también es importante no-
tar cómo tal forma de ordenación afec-
ta a esta estadística descriptiva.

1. Describen qué tan cerca una pobla-
ción de datos o un grupo de valores 
se encuentran de un punto central 
numérico.

2. Son elementos básicos para descri-
bir el comportamiento de un fenó-
meno bajo estudio; herramientas 
esenciales para iniciar la comproba-
ción de hipótesis.

3. Las tres medidas centrales más co-
munes son: media (o promedio), 
mediana, moda y son usadas como 
punto de partida en la estadística 
descriptiva e inferencial.

Media

Describe un grupo completo de ob-
servaciones o mediciones, con un úni-
co valor representando el centro arit-
mético de los números, para calcular 
la media se suman todas las observa-

ciones y se dividen entre el total de las 
observaciones de una población (N) o 
muestra (n).

Mediana

Describe el punto medio de un ran-
go de datos ordenados ascendente o 
descendentemente.

1 2 3 21 35

Si el número de elementos de un 
grupo de observaciones son impares 
entonces la mediana es simplemente 
el valor de la posición de en el medio 
del arreglo de datos.

1 2 3 21 35 42

Medidas de tendencia central
Romina L Montes de Oca Dávila, 
Aldo Fidel Izaguirre Hernández

Unidad
2 ¿Cómo se inicia un análisis estadístico?

Figura 1: El valor de media y mediana son iguales siempre y 
cuando el grupo de datos obedezca una distribución normal.
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En un grupo de elementos donde 
existe un número par de observacio-
nes, entonces se deberá tomar los dos 
valores de en medio y posteriormente 
calcular la media (promedio aritméti-
co). En el ejemplo de arriba serían los 
valores 3 y 21, la media será 12.

Media vs mediana

Tras compararla con la media, la me-
diana no considera los valores extre-
mos de la población o muestra, por 
lo tanto, frecuentemente la media es 
sólo usada de manera informativa y 
no conclusiva para datos con distri-
bución sesgada, por ejemplo, la me-
dia podría no ser una buena medida 
al describir las edades de los jefes de 
servicio, adscritos y residentes de un 
hospital.

Es relevante mencionar que cuando 
la media = mediana se considera una 
disposición normal y que obedece a 
una distribución de Gauss.

En una ordenación simétrica, la me-
dia, mediana y moda son idénticas, en 
la variante asimétrica a la derecha, la 
moda se localiza en el pico, la media 
se encuentra desplazada a la dere-
cha y la mediana se encuentra entre 
las dos medidas, en las distribuciones 
sesgadas a la izquierda, ocurre lo mis-
mo, pero en espejo.

Los datos simétricos (Figura 1) (línea 
rosa) muestran una distribución nor-
mal, lo cual tiene una buena represen-

tación del centro de las observaciones 
en contraste, en la Figura 2 se tiene la 
concentración de cifras fuertemente a 
la izquierda representando un sesgo 
de observaciones, por lo cual la me-
diana no coincide en posición con la 
media de esta muestra.

Moda

Describe el número de repeticiones 
de una observación, es decir, repre-
senta un patrón en un grupo de da-
tos, una distribución puede ser uni-
modal, bimodal, trimodal, etc. La 
moda puede ser usada con la media 
y mediana para dar una caracteriza-
ción general de una ordenación de 
cifras; mientras las otras dos medi-
das de tendencia central requieren 
ser calculadas, la moda puede en-
contrarse simplemente contando 
el número de veces que una obser-
vación ocurre en una disposición de 
datos de un estudio.

Distribución unimodal: en este 
caso la observación 8 ocurre en el mis-
mo valor 9 veces, sobre toda la pobla-
ción de datos (Figura 3).

Bimodal: en este caso existen dos 
modas, 4 y 16, una distribución con 
más de una moda puede indicar que 
las mediciones de las observaciones 
describen dos fenómenos diferentes 
y éstos fueron tratados como un solo 
comportamiento, los que significa 
que los datos fueron incluidos en el 
estudio de esta forma (Figura 4).

Figura 2: El valor de media y mediana son diferentes cuan-
do el grupo de datos obedezca una distribución anormal.

3 5 6 7 84 9 10

Figura 3: Representación de población unimodal de datos.
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0 2012 1684

Figura 4: Representación de población bimodal de datos.

Conclusiones

Para realizar una exploración analítica de 
los datos precisa, se requiere la habilidad 
de interpretar la estadística descriptiva 
básica, cualquier error o mala interpre-
tación, en este nivel de análisis, puede 
llevar a resultados contradictorios y con-
tribuir a una confusión estadística.

El uso de la medida de tendencia 
central utilizada debe ser la correcta 
para demostrar que realmente se re-
presenten los números, es de especial 
importancia que no haya errores, so-
bre todo si se implica comparación en-
tre grupos, en donde es aún más im-
portante que las medidas de tenden-
cia central representen a las muestras 
obtenidas.
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Medidas de dispersión: 
rango y varianza
José Alfredo Penagos Paniagua

Estas medidas son necesarias para 
la mejor comprensión de la dis-
tribución de un conjunto de ob-

servaciones realizadas en un estudio 
estadístico y se complementan con las 
medidas de tendencia central, toda vez 
que proporcionan conjuntamente una 
descripción numérica más completa de 
los datos.

Hay que recordar que las medidas 
de tendencia central localizan gene-
ralmente a un valor que se halla ubi-
cado en el centro de la distribución, 
pero no informa sobre el grado de 
dispersión o variabilidad del conjunto 
de números. Las medidas de disper-
sión proporcionan información sobre 
la posición relativa de otros puntos 
de datos en la muestra con respecto 
a la medida de tendencia central que 
se utiliza, es decir que son índices que 
dan una idea sobre la homogeneidad 
o heterogeneidad de los datos.

Las medidas de dispersión común-
mente utilizadas son rango, desvia-
ción estándar (DE), desviación están-
dar geométrica y varianza, en lo que 
compete a este capítulo sólo se habla-
rá del rango y la varianza.

Rango

Es una medida de la variabilidad por-
que representa sólo la distancia entre 

el extremo superior o valor más alto y 
el y el inferior o valor más bajo de la 
distribución de datos.

R = valor máximo-valor mínimo = Xn-X1.

Su ventaja radica en la facilidad de 
cálculo, expresión y aplicación, por 
otro lado, tiene muchas desventajas, 
su uso puede estar influenciado por 
valores atípicos o valores extremos en 
algunas lecturas, lo que puede condu-
cir a interpretaciones erróneas, ya que 
no utiliza todas las observaciones en 
un conjunto de datos, su utilización 
está más ligada al control estadísti-
co de procesos y no es muy utilizada 
como medida de dispersión.

Ejemplo:

Determinar el rango de las siguientes 
edades de los pacientes que se enu-
meran a continuación:

32 21 38 22 77 49 50 19 28 43 56 20.

Valor máximo = 56, 
valor mínimo = 19, 
rango = 56-19 = 37.

Este valor facilita también comparar 
con estudios de la misma naturaleza 
y establecer con buen criterio que el 
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conjunto de datos que tenga la menor 
amplitud de variación, será el que ten-
ga menos variabilidad o menor disper-
sión.

Varianza

Es la variación o dispersión cuadrática 
de una distribución de datos, es decir, 
el cuadrado de la desviación estándar, 
se considera una medida absoluta de 
la variación, porque sólo tiene signifi-
cado cuando va acompañada de las 
dimensiones, al cuadrado, de la varia-
ble que se analiza.

Se define como el promedio corregi-
do de las distancias cuadradas de cada 
valor de la variable en la distribución, 
con respecto a su media aritmética. 
Matemáticamente se define, en su for-
ma más sencilla, como:

Donde el término, n - 1 se denomi-
na grados de libertad, que representa 
el número de observaciones realmente 
aleatorias, que intervienen en el cálculo 
de esta medida.

Si en la distribución hay valores repe-
tidos, es conveniente introducir el tér-
mino de frecuencia en el cálculo de la 
varianza:

fi, representa el número de veces 
que cada distancia cuadrática se repite 
y k es el número de categorías diferen-
tes que se presentan en la distribución.

Ejemplo:

Determinar la varianza en el peso cor-
poral de los siguientes pacientes:

Paciente 1 2 3 4 5

Peso (kg) 28 26 27.30 25.75 27.50

Con la media aritmética calculada 
previamente x = 26.91 se puede obte-
ner la varianza como sigue:

 (28-26.91)2 + (26-26.91)2 + (27.30-26.91)2   
               + (25.75-26.91)2 + (27.50-26.91)2

s2 = 
5-1

s2 = 0.9655 (kg)2

Conclusión

Las medidas de dispersión indican, 
por un lado, el grado de variabilidad 
que hay en la muestra, por el otro 
lado, indican la representación del va-
lor central, ya que, si obtiene un valor 
pequeño, significa que los valores se 
concentran en ese centro, esto signi-
fica que hay poca variabilidad en los 
datos y el centro representa bien a 
todos. En cambio, si obtiene un valor 
grande, significa que los valores no es-
tán concentrados sino dispersos, esto 
manifiesta que hay mucha variabili-
dad y el centro no será muy represen-
tativo; por otro lado, a la hora de hacer 
inferencias se necesitará un tamaño 
de muestra más grande si se quiere 
reducir el error, aumentará considera-
blemente por el incremento de la va-
riabilidad.
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Cuando se observan los datos es 
importante considerar si existe 
una distribución normal, con el 

objeto de calcular la probabilidad de 
que una variable aleatoria subyacen-
te al conjunto de cifras se encuentre 
distribuida normalmente. Tal forma 
normal es una de las más importantes 
distribuciones de probabilidades de la 
estadística, conocida también como 
de Gauss o Gaussiana.

La normalidad de la distribución de 
la muestra es de utilidad para discernir 
entre el uso de la media, mediana, des-
viación estándar o rango para el aná-
lisis estadístico descriptivo y el uso de 
pruebas paramétricas o no paramétri-
cas en el análisis estadístico inferencial.

Para poder valorar si una muestra se 
distribuye de forma normal, se deben 
tomar en cuenta los siguientes datos:

1. Presencia o ausencia de simetría en 
la curva de distribución.

2. Tipo de curtosis presente en la cur-
va de distribución.

3. Resultado de la prueba de Kolmo-
gorov-Smirnov o de Shapiro-Wilk.

Se habla de asimetría en las oca-
siones en que la muestra se distribu-

Pruebas de normalidad: 
Kolmogorov-Smirnov y  
Shapiro-Wilk
José María Jiménez Ávila

Unidad
2 ¿Cómo se inicia un análisis estadístico?

ye de forma anormal en relación con la 
media aritmética o promedio. Existen 
dos tipos de asimetría (Figura 1):

1. Asimetría positiva o derecha: cuan-
do la minoría de la muestra se en-
cuentra a la derecha de la media 
aritmética.

2. Asimetría negativa o izquierda: 
cuando la minoría de la muestra se 
encuentra a la izquierda de la media 
aritmética.

Una asimetría igual a cero corres-
ponde a una curva simétrica o nor-
mal, sin embargo, no siempre el valor 
de la asimetría será perfecto, por lo 
tanto, se acepta un margen de error 
de ± 0.5, ya sea positivo o negativo, 
por otro lado, al obtener una asime-
tría mayor a cero equivale a una cur-
va con asimetría positiva y menor a 
cero a una curva con asimetría nega-
tiva.

Se entiende como curtosis al grado 
de concentración de la muestra en re-
lación con la media aritmética o pro-
medio. Existen tres tipos de curtosis 
(Figura 2):

1. Concentración mesocúrtica o nor-
mal: se ve al obtenerse una curtosis 



Pruebas de normalidad: Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk

62

igual a cero, con un margen de error 
de ± 0.5 ya sea positiva o negativa.

2. Concentración leptocúrtica o positi-
va: al obtener una curtosis mayor a 
cero.

3. Concentración platicúrtica o nega-
tiva: al obtener una curtosis menor 
a cero.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov 
o K-S es la más utilizada y la más po-
tente para evaluar la normalidad de 
distribución de tamaños de muestra 
mayores de 30 (n ≥ 30).

Cuando el tamaño de la muestra 
es menor a 30 (n ≤ 30), el análisis de 
Shapiro-Wilk es el indicado para el 
análisis de la normalidad de la distri-
bución.

El valor de la significancia que se 
obtenga en las pruebas de normali-
dad determinará la presencia o ausen-
cia de normalidad:

1. Una significancia > 0.05 indica una 
muestra con distribución normal y 
por lo tanto el uso de media y des-
viación estándar para su análisis 
descriptivo y se sugiere el uso de 

pruebas paramétricas en su análisis 
inferencial.

2. Una signif icancia ≤ 0.05 indica una 
muestra con ausencia de norma-
lidad en ese ordenamiento, y por 
lo tanto indica el uso de mediana 
y rango en su análisis descriptivo 
y se sugiere el uso de pruebas no 
paramétricas para su análisis infe-
rencial.

En relación con la distribución de la 
muestra se aceptará o rechazará la hi-
pótesis:

1. Hipótesis nula (Ho): establece que 
la muestra sigue una distribución 
normal.

2. Hipótesis alterna (H1): establece que 
la muestra no sigue una distribu-
ción normal.

Por lo tanto, de acuerdo con la dis-
tribución de la muestra, será el tipo de 
análisis estadístico descriptivo e infe-
rencial a realizar (Figura 3).

Cuando el tamaño de la muestra 
es menor a 50, existen programas 

Figura 1: Tipos de distribución.
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Figura 2: Tipos de asimetría.
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computacionales como el SPSS que 
calcula automáticamente ambas 
pruebas.

Interpretación de los resultados

Con la meta de valorar la presencia o 
ausencia de normalidad de la distribu-
ción de las variables y discernir el tipo 
de prueba estadística a utilizar, deber 
tomarse en cuenta el valor de la asi-
metría, de la curtosis y de la significan-
cia de las variables analizadas.

Conviene recordar que una asime-
tría igual a cero, con un margen de 
error de ± 0.5 positivo o negativo, co-
rresponde a una curva simétrica o nor-
mal, una asimetría mayor a cero equi-
vale a una curva con asimetría positiva 
y menor a cero a una curva con asime-
tría negativa.

Una curtosis igual a cero, con un 
margen de error de ± 0.5 positivo o ne-
gativo corresponde a una concentra-
ción mesocúrtica o normal, una curto-
sis mayor a cero a una concentración 
leptocúrtica o positiva y una curtosis 
menor a cero a una concentración pla-
ticúrtica o negativa.

Una significancia con valor de p 
> 0.05 indica una muestra con distri-
bución normal, por lo tanto, el uso de 
media y desviación estándar para su 
análisis descriptivo y el uso de prue-
bas paramétricas en su análisis infe-
rencial, mientras que un valor de p ≤ 
0.05 indica ausencia de normalidad en 
el comportamiento de la muestra, por 
lo tanto, el uso de mediana y rango en 
su análisis descriptivo y el uso de son-
deos no paramétricos para su análisis 
inferencial.
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Pruebas de hipótesis (valor  
de «p») e intervalo de confianza
José Manuel Pérez Atanasio
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Cuando se presentan los resulta-
dos de una investigación, habi-
tualmente se quiere demostrar 

que la hipótesis lanzada es cierta; que 
el implante, la técnica quirúrgica o 
algún procedimiento es superior en 
comparación a otros.

Para que tal aseveración se funda-
mente en pruebas estadísticas se uti-
liza el valor de «p» y los intervalos de 
confianza.

Sin embargo, no siempre existe un 
conocimiento claro del significado de 
estos conceptos y habitualmente sólo 
son utilizados para demostrar que se 
hizo un análisis matemático o para sor-
prender a un colega menos adiestrado 
en bioestadística, por lo que es frecuen-
te que en la presentación de trabajos de 
investigación se escuche «es estadísti-
camente significativo» o que el exposi-
tor haga énfasis en valores infinitamen-
te pequeños de «p» asumiendo que 
esto le otorga validez científica.

El objetivo de este capítulo es expo-
ner de manera clara qué son y cómo 
se interpretan estos valores.

Descripción de la prueba

Pruebas de hipótesis

Al realizar un estudio comparativo 
entre dos procedimientos siempre se 

tiene un favorito, cierto candidato; por 
ejemplo, al comparar un clavo contra 
una placa, para el tratamiento de las 
fracturas diafisarias de fémur, la efec-
tividad del clavo es superior a la placa; 
los dos elementos que se van a com-
parar se llaman variables de causa o 
independientes y la observación que 
se espera se considera la variable de 
resultado o dependiente, la cual re-
presenta el cómo se va a medir que es 
superior uno de otro, siguiendo con el 
argumento, el tiempo de consolida-
ción de la fractura puede ser un buen 
parámetro de resultado.

Una vez que se tienen definidas las 
variables de causa y la de resultado, 
se debe plantear esta relación en una 
hipótesis, es decir, en un posible des-
enlace.

En estadística existen dos tipos de 
hipótesis: la nula y la alterna.

Estos conceptos suelen ser confu-
sos por las distintas formas de expli-
carlos en los libros de bioestadística o 
por las formas matemáticas de expre-
sarlas, o incluso por las traducciones 
que se hagan del idioma original de 
redacción.

Para facilitar su diferenciación, lo 
primero que se tiene que hacer en un 
protocolo es definir claramente qué 
es lo que se cree, a qué se le apuesta, 
en este ejemplo se piensa que el cla-
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vo es superior a la placa, por lo que el 
tiempo de consolidación será menor, 
también es importante proponer una 
magnitud, es decir, que tan menor 
será el tiempo de consolidación.

Ahora se debe plantear en una 
oración afirmativa: el tiempo de con-
solidación con el clavo será menor a 
seis meses. Esta afirmación que re-
presenta lo que se defiende se llama-
rá hipótesis alternativa. La hipótesis 
nula será entonces la negación de la 
primera.

Hipótesis nula: el tiempo de conso-
lidación con el clavo será igual o mayor 
a seis meses.

Hipótesis alterna: el tiempo de 
consolidación con el clavo será menor 
a seis meses.

La necesidad de tener dos hipóte-
sis es para poder aplicarles pruebas 
estadísticas y entonces afirmar con el 
análisis de los datos si se acepta o no la 
hipótesis planteada.

El valor de «p»

Este valor representa la probabilidad 
de que dichos resultados sean debi-
dos al azar o a otras variables no estu-
diadas.

En estudios clínicos este valor se 
considera como significativo cuando 
es menor al 5%, que expresado en va-
lores del 0 al 1 es de 0.05.

No en todos los estudios este nivel 
de corte de significancia es de 5%, por 
ejemplo, en estudios de genética o de 
ingenierías moleculares se esperan 
valores menores al 1%, por el grado 
de precisión con el que se realizan las 
pruebas; sin embargo, en los estudios 
clínicos es muy complicado controlar 
todas las variables que pueden influir 
en el resultado por la condición propia 
de los seres humanos.

Con el objetivo de que el lector pue-
da comprender mejor el significado 
del valor de «p», se presentarán dos re-
sultados hipotéticos del caso anterior 
con su interpretación.

Ejemplos:

1. Si se utiliza un clavo centromedu-
lar, el tiempo de consolidación de 
las fracturas diafisarias de fémur es 
menor en comparación con el lapso 
obtenido si se utiliza una placa. Re-
sultado en las pruebas estadísticas 
con un valor de p < 0.05.

2. Al utilizar un clavo centromedular, 
el tiempo de consolidación de las 
fracturas diafisarias de fémur es in-
ferior en comparación con el lapso 
observado si se utiliza una placa. Re-
sultado en las pruebas estadísticas 
con un valor de p > 0.05.

Nótese que los dos resultados sólo 
difieren en el valor de «p» obtenido en 
los análisis estadísticos, en el primer 
ejercicio es menor a 0.05 y en el se-
gundo es mayor a 0.05.

Para su interpretación se debe asu-
mir, en el ejemplo 1, que el azar u otras 
variables no estudiadas intervinieron 
en menos de 5%, por lo que se puede 
considerar que efectivamente el clavo 
es superior a la placa, por otra parte, 
en el ejemplo 2 el azar está presente 
en más de 5% de los resultados, por lo 
que no es posible afirmar la superiori-
dad del clavo debido a que muy pro-
bablemente otras variables no estu-
diadas influyeron en el resultado.

No existe un consenso claro de 
cómo reportar el valor de «p» obtenido, 
se puede expresar con la cifra exacta 
mostrada en el software de análisis es-
tadístico o simplemente como menor 
o mayor a 0.05.

En estudios experimentales de cien-
cias básicas es recomendable reportar 
el valor exacto, y en estudios clínicos 
como menor o mayor a 0.05.

Intervalo de confianza

El intervalo de confianza es una apro-
ximación matemática de los resulta-
dos que se obtendrían si se repitiera 
ese experimento muchas veces.
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Este intervalo puede ser definido 
por el investigador, pero de manera 
habitual es de 95%, lo que se puede 
interpretar como que si se repitiera tal 
experimento 100 veces, en 95% de las 
ocasiones el resultado estaría entre los 
valores de los intervalos de confianza.

El intervalo de confianza puede ser 
amplio o estrecho, es decir cercano o 
muy disperso con respecto al valor ob-
tenido, tiene mayor fortaleza estadísti-
ca tener un intervalo estrecho, debido 
a que habitualmente expresa que el 
resultado se realizó en una muestra lo 
suficientemente grande para ser re-
presentativa del fenómeno, en la otra 
cara de la moneda, si se tiene un in-
tervalo muy amplio significa que hizo 
falta analizar a una mayor población y 
que aquellos resultados deben ser to-
mados con cautela al tratar de extra-
polarlos hacia una población general.

El intervalo de confianza es muy 
útil cuando se expresan los resulta-
dos como factores de riesgo median-
te el odds ratio o el riesgo relativo. Por 
ejemplo, cuando se tiene un resulta-
do de odds ratio de 5 y su intervalo 
de confianza al 95% es de 5-7 esto se 
puede entender como que el factor de 
riesgo es de cinco veces y si el experi-
mento se repitiera 100 veces el riesgo 
estaría entre cinco y siete veces.

En los estudios de revisión sistemáti-
ca con metaanálisis, se realiza una prue-
ba para estudiar los intervalos de con-
fianza reportados en distintos estudios 
que habitualmente difieren uno de otro 
y se trata de conformar un solo resulta-
do de mayor precisión, el resultado del 
análisis se muestra en una gráfica cono-
cida como forest plot, en la que se pre-
sentan los distintos resultados obteni-
dos con sus intervalos de confianza con 
un rombo al final que expresa el con-
junto de todos los estudios. En la Figura 
1 se muestra un modelo hipotético de 
un metaanálisis, en el que se exploraron 
cuatro estudios con distintos valores de 
odds ratio y se realizó una medición fi-
nal que representa el valor integrando 
los cuatro estudios.

Conclusión

El valor de «p» representa la probabi-
lidad de que el desenlace obtenido se 
deba al azar. El intervalo de confianza 
es un estimado de cómo se compor-
taría el resultado si se repitiera varias 
veces el estudio.
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Figura 1: Ejemplo de una gráfica tipo forest plot. Se 
muestran los resultados de cuatro estudios con sus valores 
de odds ratio (OR) y sus intervalos de confianza, el rombo 
representa al valor integrador de los cuatro estudios.
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¿Cómo se presentan los datos?
Arelhi Catalina González Cisneros

Unidad
2 ¿Cómo se inicia un análisis estadístico?

Una de las partes más importantes 
del manuscrito y más utilizadas 
en la estadística, es la presenta-

ción de los datos. Al tener diferentes ti-
pos de gráficos, se logra evidenciar los 
resultados de forma rápida y efectiva.

Elementos gráficos de gran utilidad 
son los cuadros o las figuras las cuales, 
al ser correctamente realizadas, además 
de presentar la mayor cantidad de ideas, 
demuestran orden y economizan espa-
cio. Los gráficos deben tener el mismo 
formato, enumerarlos consecutivamen-
te, agregar el pie de foto, cuadro o figura, 
con su título y descripción correspon-
diente, de manera breve y precisa.

Una recomendación importante es 
no olvidar el objetivo de su investiga-
ción. Los gráficos deben mostrar los 
factores que por sí solos reflejen el re-
sultado del mensaje que se desea dar 
a la audiencia, de una manera fácil, 

comprensible y que permita al lector 
vislumbrar la relación que guardan 
estos datos entre sí. Se recomienda in-
cluir: título, cuerpo de figura y la des-
cripción, así como la fuente de donde 
se obtuvieron los datos.

Cada revista de investigación po-
see sus normas dirigidas a los autores, 
en las cuales se mencionan los linea-
mientos y el contenido estricto para 
cada artículo y, por lo general en rela-
ción con los gráficos, la mayoría de las 
revistas acepta un total de seis figuras.

Recuerde no repetir información en 
el texto si ya se mencionó en las figuras.

Existen diversos tipos de represen-
tación gráfica. Éstos son:

60

50

40

20

10

0

30

Ocasional Poco Moderado Intenso

Figura 1: Ejemplo de diagrama de barras.
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Figura 2: Ejemplo de histograma.
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1. Diagrama de barras, el cual ayuda 
a evidenciar variables cuantitativas 
discretas y cualitativas en escala 
nominal. Se utiliza para mostrar los 
cambios en cantidades durante un 
periodo. Se recomienda la misma 
anchura en las barras y que se pre-
senten de mayor a menor, a menos 
de que exista una secuencia pre-
determinada que deba respetarse. 
También limitarse a cuatro u ocho 
barras (Figura 1).

2. Histograma, este gráfico ayuda 
cuando se trata de variables cuan-
titativas continuas, ya que agrupa 
frecuencias de presentación de las 
variables en intervalos (Figura 2).

3. Diagrama de pizza, circular o de 
pastel, adecuado para variables 
cualitativas en escala nominal. 
Muestra los datos porcentuales. Se 
recomienda limitar las rebanadas 
a máximo seis, ya que muchas por-
ciones provocarán que el contenido 

deseado a mostrar no se aprecie co-
rrectamente (Figura 3).

4. Diagrama de caja, que funciona ade-
cuadamente para las cuantitativas, 
cuyo objetivo es demostrar la desvia-
ción de la distribución normal. Estos 
diagramas poseen un extremo supe-
rior y uno inferior; el superior corres-
ponde al percentil 75, mientras que 
el inferior corresponde al 25; y la línea 
horizontal, la cual divide a la caja, co-
rresponde a la media (Figura 4).

5. Diagrama de tallos y hojas, para 
variables cuantitativas que poseen 
pocos valores, debido a que, en este 
tipo de presentación, cada uno de 
los valores de las variables represen-
tadas se agrupan en relación con su 
distribución (Figura 5).
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Figura 3: Ejemplo de diagrama circular.
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Figura 4: Ejemplo de diagrama de caja.

Frecuencia Tallo & hojas

 1 2* 4
 1 2. 6
 2 3* 33
 6 3. 789999
 8 4* 12333444
12 4. 566666678899
18 5* 000000111111222344
21 5. 666667888888999999999
21 6* 000001111111122223444
19 6. 5555556666788888899
20 7* 00111122223333334444
16 7. 5555566777788999
 4 8* 1234
 1 8. 6

Figura 5: Ejemplo de diagrama de tallos y hojas. Observa-
mos que el tallo corresponde a las decenas (en este ejemplo, 
cada decena se reparte en dos posiciones de tallo, el asteris-
co y el punto), y la hoja a las unidades. Este tipo de gráfico 
presenta la información original de datos pero más compacta 
y manipulable.
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3 Pruebas paramétricas en la ortopedia

Prueba de t de Student
Arelhi Catalina González Cisneros

Antes de comenzar a hablar de la 
prueba t de Student, es esencial 
conocer que existen dos gran-

des grupos de sondeos estadísticos, 
las pruebas paramétricas y no para-
métricas.

Estas se basan en la distribución 
de la muestra o de la población. En 
general, la diferencia entre estos 
dos conjuntos es que las paramétri-
cas asumen los datos del compor-
tamiento de una variable (media o 
varianza) y poseen un comporta-
miento normal, mientras que las no 
paramétricas no asumen nada acer-
ca de la distribución, sólo toman en 
cuenta el ordenamiento y recuento 
de los valores de la variable sin im-
portar esta última. Para saber qué 
tipo de prueba utilizar, debemos lo-
calizar ciertas características. Para 
utilizar las pruebas paramétricas, las 
variables suelen ser cuantitativas, se 
utilizan escalas de intervalo o razón, 
sus variables siguen una distribución 
normal, las varianzas son iguales y las 
muestras son grandes (> 30); por otro 
lado, para las pruebas no paramétri-
cas, las variables son de distribución 
libres, variables cuantitativas, ordina-
les o nominales, grupos de varianzas 
grandes y sus muestras son peque-
ñas (n < 30 o < 10).

Cuando se tienen muestras peque-
ñas, es necesario encontrar un pro-
cedimiento alternativo para construir 

intervalos de confianza. La prueba t 
de Student, desarrollada por William 
Sealy Gosset, ideada en un principio 
para valorar la distribución de mues-
tras pequeñas, se basa en el teorema 
de pequeñas muestras y en el teore-
ma del límite central.

Al hablar de bioestadística, una pre-
gunta frecuente es valorar la signifi-
cancia estadística de las diferencias 
entre muestras de individuos, ya sea 
que pertenezcan al mismo grupo o 
no. A esto se le conoce como muestras 
dependientes o independientes, res-
pectivamente.

La t de Student es un tipo de esta-
dística deductiva. Se utiliza para com-
parar muestras continuas distribuidas 
de forma normal entre dos grupos, 
por lo que existen dos tipos de t de 
Student, aquélla para muestras inde-
pendientes (ejemplo: dos tratamien-
tos) y otra para muestras dependien-
tes (ejemplo: antes y después). Se uti-
liza frecuentemente en publicaciones 
médicas indizadas, nacionales e inter-
nacionales. Fue diseñada para exami-
nar las diferencias entre dos muestras 
independientes y pequeñas, con una 
característica normal y varianzas ho-
mogéneas, es decir que se compara 
una variable de respuesta entre dos o 
más muestras independientes, siem-
pre y cuando dicha cifra siga una dis-
tribución normal, por ejemplo, para 
saber de algún tratamiento nuevo, si 
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éste tiene mayor porcentaje de mejo-
ría que otro ya utilizado.

La prueba t de Student, es una he-
rramienta importante, ya que ade-
más de centrarse en observar las di-
ferencias entre las variables, permite 
comparar las medias de dos medi-
ciones.

Sus fundamentos son:
1. Las medias de las dos mediciones 

pueden ser diferentes.
2. Medias iguales para mediciones 

que provengan de la misma po-
blación.

3. Mientras más grandes sean las dife-
rencias entre las dos medias, mayor 
será la certeza de que las diferencias 
no son al azar.

Por otra parte, sus supuestos son:
1. La variable medida se distribuye 

normalmente.
2. El nivel de medición de la variable 

es de intervalo.

La metodología de la t de Student 
comienza probando que cada una de 
las muestras tiene un comportamien-
to normal, obteniendo para cada una 
de éstas su tamaño (n1 y n2), sus me-
dias (m1 y m2) y sus varianzas (v1 y v2). 
Continúa probando que las varianzas 
sean homogéneas, estableciendo la 
disparidad entre las medias y calcu-
lando la varianza común (vc) de las dos 
muestras.

 
vc =

  ((n1 - 1) - v1 + (n2 - 1) v2)  
  (n1 + n2 - 2)

Esto significa que la vc es igual a un 
promedio ponderado de las varianzas 
de las dos muestras, donde los pesos 
para ese promedio son iguales al ta-
maño, menos uno (n - 1) en cada una 
de las muestras.

Una vez obtenida la vc, se calcula el 
error estándar de la diferencia de las 
medias.

ESM = 
√ ((vc) (n1 + n2) 

 (n1n2))

Y así resulta la t de Student como el 
cociente de la diferencia de medias di-
vididas entre el ESM anterior.

Al ver concordancia con la hipó-
tesis nula y alterna, es necesario de-
mostrar que existe diferencia entre 
las medias de las muestras, para 
eso, se consulta una tabla de t de 
Student con grado de libertad igual 
a n1 + n2 - 2 y se calcula el valor de 
«p». Si los datos no se apartan sig-
nif icativamente de la realidad y la 
muestra es pequeña (menor de 30 
individuos), la t de Student se con-
sidera un buen método con el cual 
comparar poblaciones, además de 
evaluar si la media de dos grupos 
es estadísticamente diferente una 
de otra, siendo apropiada de utilizar 
cada vez que se compara la media 
de dos poblaciones.

Finalmente, existen diversos fac-
tores que contribuyen para indicar si 
la diferencia entre dos medias de los 
grupos se puede considerar signifi-
cativa:

1. Cuanto mayor es la diferencia entre 
ambas medias, mayor es la probabi-
lidad de que una diferencia estadís-
tica significativa existe.

2. Cuanto menor sean las variaciones 
entre los dos grupos, mayor es la 
probabilidad de que exista una di-
ferencia estadísticamente signifi-
cativa.

3. El tamaño de la muestra es impor-
tante en la determinación de la 
significación de la diferencia entre 
las medias, ya que al aumentar el 
tamaño de la muestra, las medias 
tienden a ser más estables y más re-
presentativas.

La prueba t de Student, como se 
mencionó, se utiliza para comparar 
una variable de respuesta entre dos o 
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más muestras independientes. Si los 
datos no se alejan de la normalidad y 
la muestra es pequeña (< 30), la t de 
Student se considera una buena, sen-
cilla y fácil herramienta para comparar 
poblaciones; además de evaluar si la 
media de dos grupos es estadística-
mente significativa (diferente) una de 
la otra.
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La elección de una prueba es-
tadística o prueba de hipótesis 
depende del tipo de variable de-

pendiente (cuantitativa, cualitativa), 
del tamaño de la muestra (grande 
[distribución normal], pequeña [distri-
bución anormal]), la dispersión de los 
datos (baja dispersión [paramétrica], 
amplia dispersión [no paramétrica]), 
número de grupos que se están com-
parando (dos grupos, más de dos gru-
pos); si son conjuntos independientes 
(p. ej.; casos vs controles) o relaciona-
dos (p. ej.: mediciones basal vs final 
en un mismo grupo). Finalmente, el 
análisis estadístico también debe ser 
elegido correctamente, con base en 
elegir si sólo se busca comparar gru-
pos, analizar una correlación, una con-
cordancia, una asociación bivariada o 
multivariada, o la validez de una prue-
ba diagnóstica o pronóstica.

En el caso del análisis de varianza 
de una vía, mejor conocida como de 
análisis de varianza (ANOVA), se utiliza 
para comparar tres o más muestras o 
conjuntos, en el caso de que la variable 
dependiente sea cuantitativa y tenga 
una distribución normal o paramétri-
ca, lo anterior debido a esta, por lo que 
la t de Student sólo es útil para hacer 
inferencias mediante la comparación 
de dos muestras, pero no es adecua-
da cuando se tienen más de dos. La 
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3 Pruebas paramétricas en la ortopedia

Prueba de análisis de varianza 
(ANOVA) de una vía
Laura Cortés Sanabria

prueba de ANOVA es un procedimien-
to estadístico que ayudará al médico a 
aceptar o rechazar la hipótesis nula de 
que no existen diferencias entre tres o 
más medias poblacionales.

Descripción de la prueba

Numerosos estudios de investigación 
en medicina comparan las medias de 
más de dos grupos, en este caso, la 
prueba de t de Student no es de uti-
lidad, puesto que esta última prueba, 
sólo puede utilizarse cuando se com-
paran las medias de dos grupos. La 
elección recomendada para analizar 
datos, si existen más de dos grupos, se 
denomina análisis de varianza (ANO-
VA), la cual protege al investigador 
contra la «inflación» del error estándar, 
ya que si no se efectúa un examen glo-
bal entre grupos, al ir comparando por 
pares de grupos alteraran este error 
estándar, no en cada comparación, 
sino en el experimento como un todo, 
entonces se estaría cometiendo una 
equivocación, al aceptar una diferen-
cia de los resultados entre grupo como 
significativa cuando no lo es (error tipo 
1), es decir, considerar la hipótesis nula 
como falsa cuando la hipótesis nula es 
verdadera, por ej.: asumir que el nue-
vo tratamiento es mejor que el trata-
miento tradicional siendo la realidad 
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que el nuevo tratamiento no es mejor 
que el tratamiento tradicional.

El ANOVA proporciona un medio 
para dividir en dos partes la variación 
total del resultado, por ejemplo, cuan-
do se realiza un estudio de investiga-
ción, en el cual se compara el com-
ponente físico de la calidad de vida 
relacionada con la salud (CVRS) de 
acuerdo con tres técnicas quirúrgicas 
para resolver una hernia de disco. El 
ANOVA toma en cuenta la variación 
de todas las observaciones, y la divide 
en: 1) la variación entre cada sujeto y la 
media de su grupo, y 2) la variación en-
tre la media de cada grupo y la media 
global. Si las medias de los grupos son 
bastante diferentes unas de otras, ha-
brá variación considerable entre éstas 
y la gran media, en comparación con 
la variación dentro de cada grupo. No 
obstante, si las medias de los grupos no 
difieren mucho, la variación entre éstas 
y la media global no será mucho mayor 
que la variación entre sujetos dentro de 
cada grupo.

Puntos importantes

La prueba estadística de ANOVA se va 
a utilizar cuando:

1. El tipo de variable dependiente que se 
va a analizar es de tipo cuantitativa.

2. Se comparan las medias entre tres o 
más grupos independientes.

3. La distribución de la muestra debe 
ser normal (paramétrica o en cam-
pana de Gauss).

4. Debe haber homogeneidad en las 
varianzas de cada grupo.

5. Se utiliza para evitar incrementar el 
error estándar al efectuar el análisis 
pareja por pareja de grupos, es de-
cir, mantiene el error tipo 1 original 
al comparar varios grupos.

Ejemplo:

Supóngase un ensayo clínico en el 
cual se incluyen tres grupos de pa-

cientes que fueron asignados al azar, 
para ser intervenidos por tres determi-
nadas técnicas quirúrgicas que inten-
ten corregir una hernia de disco (técni-
ca 1, 2, 3) y los investigadores midieron 
tres meses después dimensión física y 
mental de la calidad de vida relaciona-
da a la salud (CVRS) mediante el cues-
tionario SF-36 (escala de 0 [peor resul-
tado] a 100 [mejor resultado]). La Tabla 
1 muestra los resultados obtenidos en 
la dimensión física de la CVRS en cada 
uno de los grupos.

El promedio total de la muestra es 
51 ± 19. A continuación se va a explicar 

Tabla 1: Comparación de la dimensión física 
de la CVRS de acuerdo con el tipo de técnica 

quirúrgica en el tratamiento de la hernia de disco.

Técnica quirúrgica

Tipo 1 
(N97)

Tipo 2 
(N53)

Tipo 3 
(N93)

20 61 48
13 27 36
11 44 53
48 79 53
36 83 34
21 73 44
90 44 54
30 15 34
16 45 38
72 27 19
20 57 52
49 74 11
79 90 53
62 53 17
51 90 34
43 79 85
73 89 44
30 36 55
38 59 26
33 94 51
— — —
— — —

Media 48 56 50
DE 21 21 19

Con el objetivo de optimizar espacio, se muestran resultados 
sólo de algunos pacientes de cada grupo, sin embargo, el 
valor de la media y desviación estándar corresponde a los 
resultados del total de pacientes incluidos en cada grupo (N).
DE = desviación estándar.
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cómo trabaja la prueba de ANOVA los 
datos, para poder comprender mejor 
la descripción de la prueba. El sujeto 
1 en el grupo que fue operado de her-
nia de disco, mediante la técnica qui-
rúrgica tipo 1, tiene un resultado en 
la dimensión física de la CVRS de 20, 
la gran media para todos los pacien-
tes incluidos en el estudio es de 51, de 
modo que el sujeto 1 difiere de la gran 
media por 20 - 51 = -31. Esta diferencia 
puede dividirse en dos partes: la dife-
rencia entre 20 y la media de su pro-
pio grupo (48); así como la disparidad 
entre la media de su propio grupo y la 
media global. Por tanto:

(20 - 48) + (48 - 51) = -28 + -3 = -31

Al parecer, el sujeto 1 es «más dife-
rente» de la media del grupo que se so-
metió a la técnica quirúrgica tipo 1, que 
lo que la media del grupo que se so-
metió a la técnica quirúrgica tipo 1 lo es 
respecto de la media global de los tres 
grupos. Una vez que se ha determi-
nado que existen diferencias entre las 
medias, las pruebas de rango post hoc 
(Bonferroni, Tukey, Sidak, etc.) se iden-
tifican subconjuntos homogéneos de 
medias que no se diferencian unas de 
otras. Afortunadamente, se cuenta con 
paquetes estadísticos que realizan las 
estimaciones necesarias para obtener 
el nivel de significancia y, por lo tanto, 
se puede identificar si existen diferen-
cias significativas entre grupos. Por 
ejemplo, utilizando el paquete estadís-
tico SPSS para Windows, tomando en 
consideración el argumento anterior se 
obtienen las Tablas 2 y 3 que muestran 
los resultados del ANOVA.

En la Tabla 2, el valor del estadísti-
co de prueba, F = 3,089 es significati-
vamente distinto de 1 para cualquier 
nivel de significación, por lo tanto, se 
rechaza la hipótesis de igualdad de 
medias y el valor de la significancia es 
menor a 0.05% (p = 0.047). Sin embar-
go, la significancia corresponde a todo 
el modelo, por lo que, para determinar 
la diferencia significativa entre cada 
uno de los grupos, los resultados del 
análisis de ANOVA se muestran en la 
Tabla 3.

Interpretación

Los resultados se pueden mostrar en 
una tabla como el valor de las dife-
rencias de medias entre grupos o la 
media con su respectiva desviación 
estándar de cada grupo (Tabla 4). 
Al tomar en consideración el mismo 
ejemplo, en la Tabla 4, se muestran 
los resultados de la dimensión física 
y los diferentes dominios que la in-
tegran (percepción de salud general, 
funcionamiento físico, rol f ísico, do-
lor) en cada grupo, de acuerdo con 
cada método quirúrgico.

Para una adecuada interpretación 
de los valores y diferencias encontra-
das en la Tabla 4, se deberá describir 
de la siguiente manera: con un nivel 
de confianza de 95%, los resultados 
en la dimensión física de la CVRS, 
fueron significativamente mejores 
en pacientes con hernia de disco que 
fueron sometidos a cirugía median-
te la técnica quirúrgica 2 en compa-
ración con los pacientes en quienes 
se utilizó la técnica quirúrgica 1 (p = 
0.043). Los resultados de la dimensión 

Tabla 2: Resultados del ANOVA de un factor obtenidos para el modelo global.

Dimensión física Suma de cuadrados gl Media cuadrática F Sig

Intergrupos 2,598.368 2 1,299.184 3.089 0.047
Intragrupos 152,683.181 363 420.615
Total 155,281.549 365
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Tabla 4: Comparación de la dimensión 
física y los dominios que la componen de 
acuerdo con el tipo de técnica quirúrgica.

Técnica quirúrgica (media ± DE)

Dimensión 1 2 3

Dimensión física 48 ± 21 56 ± 21* 50 ± 19
Percepción de 
salud general 43 ± 23 42 ± 24 44 ± 21
Funcionamiento 
físico 52 ± 19 64 ± 18* 58 ± 18
Rol físico 26 ± 8 29 ± 15 23 ± 16
Dolor 70 ± 25 87 ± 19* 74 ± 17**

* p < 0.05 técnica quirúrgica 2 vs técnica quirúrgica 1.
** vs técnica quirúrgica 3.

Tabla 3: Resultados del ANOVA de un factor obtenidos para cada uno de los grupos.

Intervalo de confianza al 95%

Tipo de técnica quirúrgica
Diferencia 
de medias Error típico Valor de p*

Límite 
inferior

Límite 
superior

1 2 -8.17 3.31 0.043 -11.5 -4.85
3 -2.17 2.52 1.00 -4.71 0.36

2 1 8.17 3.31 0.043 4.85 11.50
3 5.99 3.69 0.317 2.29 9.70

3 1 2.17 2.52 1.00 -0.36 4.71
2 -5.99 3.69 0.317 -9.70 -2.29

física en pacientes en quienes se uti-
lizó la técnica quirúrgica 3 no fueron 
diferentes en comparación con los 
grupos de la técnica 2 y 1 respectiva-
mente. El dominio de funcionamien-
to físico fue mejor en técnica 2 vs téc-
nica 1 (p = 0.043). Mientras que en el 
dominio dolor, los resultados fueron 

mejores en la técnica 2 que en la téc-
nica 1 y 3 respectivamente.

En percepción de salud general y rol 
físico no se observaron diferencias sig-
nificativas entre grupos.

Conclusión

La prueba de ANOVA de una vía se 
debe utilizar cuando se comparan las 
medias de una variable cuantitativa 
entre tres grupos o más, siempre y 
cuando la distribución de la muestra 
sea normal.
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Los investigadores usualmente 
estudian si existe asociación en-
tre dos variables para estimar la 

fuerza de dicha asociación, los análisis 
de correlación pueden estimar cuanti-
tativamente la fuerza y la dirección de 
la asociación entre dos variables, los 
dos coeficientes de correlación más 
comunes son el de Pearson y el de 
Spearman.

Coeficiente de correlación lineal de 
Pearson

La correlación es una medida de aso-
ciación entre dos variables en donde 
una de ellas incrementa y la otra tam-
bién; o una se incrementa y la otra 
disminuye, así, en datos correlaciona-
dos, el cambio en la magnitud de una 
variable se asocia con un cambio de 
magnitud de otra, ya sea en una di-
rección similar o dirección opuesta, en 
otras palabras, a más valor de una va-
riable se asocian valores más altos (co-
rrelación positiva), o valores más bajos 
(correlación negativa) de otra variable 
y viceversa.

Una relación lineal entre dos varia-
bles es un tipo de asociación especial, 
de manera común, el término correla-
ción se usa en el contexto de relaciones 
lineales entre dos variables continuas, 
aleatorias, y se conoce como correlación 
de Pearson y se abrevia con una «r».

Unidad
3 Pruebas paramétricas en la ortopedia

Correlación de Pearson
Adriana Margarita Leal Moctezuma,  
Aldo Fidel Izaguirre Hernández

El grado en que una variable conti-
nua se asocia con un cambio de otra 
continua se describe matemáticamen-
te o en términos de covarianza de las 
variables. La covarianza es similar a la 
varianza, pero mientras que la varianza 
describe la variabilidad de una variable, 
la covarianza es una medida de cómo 
dos variables se relacionan y varían 
juntas; dado que la covarianza es una 
medida de dos variables y su magnitud 
absoluta es de difícil interpretación, el 
coeficiente de correlación de Pearson 
explica esta asociación en una escala 
sin dimensiones que va de -1 a +1.

Con los valores 0 y 1 se forma una re-
lación perfecta positiva, con los valores 
-1 y 1, perfecta negativa, si se habla de 
la relación entre las variables X e Y, es 
perfecta positiva cuando exactamen-
te en la medida que aumenta una de 
ellas, aumenta la otra (Figura 1).

Se dice que la relación es perfecta 
negativa cuando exactamente en la 
medida que aumenta una variable 
disminuye la otra, por ejemplo, la rela-
ción entre presión y volumen se ajusta 
a este caso (Figura 2).

En los fenómenos de investigación en 
ortopedia, usualmente se encuentran 
componentes aleatorios que no permi-
ten relaciones perfectas (Figura 3).

Por ejemplo, a más horas de estudio 
diarias para el examen de consejo, ma-
yor será la calificación en dicho examen.
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Por último, si los puntos no adoptan 
una configuración clara, puede ser que 
no haya alguna correlación (Figura 4).

Fórmula utilizada

El coeficiente de correlación de Pear-
son se define mediante la expresión:

Hace referencia a la media de los 
productos cruzados de las puntuacio-
nes estandarizadas de X y de Y, es un 
índice libre de escala de medida, las 
puntuaciones estandarizadas mues-
tran la posición en desviaciones de un 
individuo respecto a su media.

Preceptos

Los datos deben provenir de muestras 
aleatorias, representativas de la pobla-
ción estudiada.

Ambas variables son continuas, tie-
nen una distribución normal.

Interpretación del coeficiente de 
correlación

De acuerdo con la rama de estudio 
en donde se utilice la correlación, los 
lineamientos empíricos que describen 

la fuerza de asociación serán diferen-
tes. Por ejemplo, en psicología, Cohen 
sugiere una fuerza de asociación fuer-
te cuando el valor de r es mayor a 0.5.

En ortopedia se aceptan de manera 
convencional los siguientes valores:

Magnitud del 
coeficiente de 

correlación Interpretación

0.00-0.10 Sin correlación
0.10-0.39 Correlación débil
0.40-0.69 Correlación moderada
0.70-0.89 Correlación fuerte

Mayor a 0.9 Correlación muy fuerte

Las correlaciones frecuentemente no 
se entienden, y se malinterpretan, es im-
portante notar que la correlación obser-
vada (la fuerza de asociación) no implica 
que existe causalidad entre dos variables.

Además, las correlaciones no determi-
nan acuerdo o fiabilidad entre dos me-
diciones, o dos observadores, dos medi-
ciones pueden correlacionar, pero diferir, 
como cuando una observación mide 
consistentemente mayor que otra.

Conclusiones

Los coeficientes de correlación descri-
ben la fuerza de asociación y dirección 
de asociación de un par de variables. 
La correlación de Pearson es una me-
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Figura 1: Ejemplo de relación perfecta positiva.

Figura 2: Ejemplo de relación perfecta negativa.
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Figura 4: Ejemplo de correlación.
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Figura 3: Ejemplo de relación no perfecta.

dida lineal de asociación entre dos va-
riables aleatorias distribuidas de forma 
gaussiana.

Los ortopedistas deberán evitar in-
ferir causalidad por correlación y no 
es una forma apropiada para medir 
concordancia entre mediciones u 
observaciones.
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Unidad
4 Pruebas no paramétricas en la ortopedia

Chi cuadrada, χ2, ji cuadrada
Drusso López Estrada, 
María de la Luz Arenas Sordo

La chi cuadrada tiene varios sinó-
nimos, como se puede apreciar 
en el título. Cualquiera de estas 

formas es aceptable.
Antes de escoger una prueba esta-

dística, como la χ2, se debe considerar 
que se necesita tener la pregunta de in-
vestigación adecuada y haber recabado 
la información correcta, ya que de otro 
modo, ningún análisis podrá corregir los 
errores que se hayan cometido.

A continuación se expondrá cuán-
do elegir este ensayo, y su utilidad de 
acuerdo con el tipo de investigación 
que se está llevando a cabo.

Descripción de la prueba

Esta prueba facilita buscar diferencias 
entre dos o más grupos. Es decir, revela-
rá si los conjuntos se parecen o son dife-
rentes. Pero sólo puede aplicarse en las 
variables en las que se obtienen frecuen-
cias. En otras palabras, se usa para ver si 
existen discrepancias en proporciones o 
también para buscar independencia en-
tre dos factores. Por esta razón también 
se le conoce como χ2 de independencia.

Tipo de variables

Como se recuerda, las variables pueden, 
en forma inicial, clasificarse en cuanti-
tativas (numéricas) y cualitativas (fre-
cuencias), la χ2 es una prueba que com-

para frecuencias, entonces se utiliza en 
las cualitativas, por ejemplo la variable 
sexo. Estas variables también se cono-
cen como categóricas, porque estable-
cen categorías. Hay que hacer notar que 
las variables son exclusivas y exhaustivas, 
no se puede tener sexo masculino y fe-
menino a la vez, se tiene uno u otro sexo.

También es necesario que existan 
frecuencias esperadas no tan peque-
ñas, en general mayores a 5, de no ser 
así, la más recomendable será la prue-
ba exacta de Fisher.

Puntos importantes

1. Es un sondeo para comparar fre-
cuencias entre dos o más grupos.

2. En todas las casillas de las tablas de 
2 × 2 el número de casos deberá ser 
de cinco o más.

3. Si se trata sólo de cotejar hacia un 
extremo (por ejemplo, es mejor o es 
peor) se denomina de una sola cola. 
El valor de p = 0.025.

4. Si se contrasta considerando ambos 
extremos (es mejor o peor) se deno-
mina de dos colas. Valor de p = 0.05.

5. Si los grupos se parecen la p es > a 
0.05.

Ejemplo:

La tabla de contingencia clásica (ta-
blas de 2 × 2) dividirá a los resultados 
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en dos categorías, prácticamente sí o 
no (Tabla 1).

Se calculan las frecuencias espe-
radas, para considerar si la prueba 
correcta que deba aplicarse es la χ2. 
Éstas se obtienen tomando en cuen-
ta el número total (renglones = 18) y 
total (columnas = 79 o 75) y se divi-
de entre el total general de pacien-
tes (154) y así sucesivamente, cada 
renglón con cada grupo, recuérdese 
que puede haber más de un grupo. 
El resultado mostró que ninguna de 
las frecuencias esperadas es me-
nor a 5, por lo que se puede utilizar 
χ2 para comparar los grupos. En el 
ejemplo presentado, la p es < a 0.05, 
lo que exhibe que sí hay diferencia 
entre ambos.

Aplicación en la ortopedia

Cuando se realizan estudios en los 
que se investigan o se comparan por 
lo menos dos grupos, algunas varia-
bles son cualitativas, por ejemplo, el 
sexo o alguna otra de percepción. Y 
aunque en general se busca que las 
variables de importancia sean de tipo 
cuantitativo, siempre habrá algunas 
cualitativas. En general, cuando se 
comparan grupos, se desea que esos 
conjuntos se parezcan excepto en 
lo que se está estudiando. Se quie-
re que tengan aproximadamente el 
mismo número de hombres y mu-
jeres, mismas edades, tallas y pesos 
similares etc., así se controlan algu-
nas variables y los resultados pueden 
ser más confiables, de lo contrario se 
tendrían que realizar pruebas esta-

dísticas para controlar esas variables 
que podrían dar resultados equivo-
cados.

En los estudios de ortopedia, la gran 
mayoría de las variables son de tipo 
cuantitativo, por ejemplo, días de recu-
peración, tamaño de las lesiones, gra-
dos de desviación, etc., sin embargo, 
como se mencionó previamente, tam-
bién habrá aquellas cualitativas. Éstas 
pueden incluso modificar algunos de 
los resultados, por ejemplo, si se quie-
re estudiar presencia o no de dolor en 
grupos con mismos tratamientos qui-
rúrgicos y se dividen esos conjuntos 
por sexo, es probable que se obtenga 
que en general sí hay diferencia por-
que las mujeres tienen umbrales más 
altos para la percepción del dolor, pero 
si esos colectivos son diferentes no por 
el sexo, sino por edad, por ejemplo, 
probablemente no exista discrepan-
cia. Siempre es importante conocer las 
características de los grupos bajo es-
tudio y el confrontar ciertas variables 
cualitativas facilitará conocerlas.

Si las variables cualitativas que es-
tán incluidas en el proyecto no son las 
que se están estudiando de manera 
especial, lo que se desearía es que esas 
no sean diferentes, es decir que en eso 
los grupos se parezcan de modo que 
puedan compararse las verdaderas 
variables de estudio.

Interpretación

El límite tradicional que se impone, 
para considerar que sí hay discordan-
cias entre los grupos estudiados, es p 
menor de 0.05 (< 0.05) y así decir que 

Tabla 1: Ejemplo de tabla de contingencia clásica.

Trombosis 
profunda

Grupo 1. Cirugía cadera (reemplazo) y 
medicamento antitrombótico

Grupo 2. Cirugía cadera (reemplazo) y  no 
medicamento antitrombótico Total

Sí 10  8  18
No 69 67 136
Total 79 75 154
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sí hay divergencias entre los conjuntos 
estudiados.

¿Por qué ese valor?

Se considera que con esa cuantía se 
puede tener sólo 5% de error, lo cual es 
realmente bajo. Esto es que en cinco 
casos de 100 el resultado fue al azar. Es 
poder expresar que sí hay diferencia y 
que no la haya o al revés. Esto en oca-
siones puede suceder debido al tama-
ño de la muestra, por eso la insistencia 
en que muestras de tamaños grandes 
siempre son mejores, aunque en ese 
cálculo matemático se obtengan ci-
fras bajas.

Pero no olvidar que, cuando se bus-
ca que en los grupos de estudio no 
haya discordancia, la p deberá ser ma-
yor a 0.05.

Cuando el valor que se utiliza es 0.05 
implica que la prueba es de dos colas. 
Este concepto indica que el resulta-
do puede ser tanto para un extremo 
como para el otro. Por ejemplo, cuan-
do se desea saber si una complicación 
es menor o mayor a lo informado en 
la literatura, es decir que el resultado 
puede ser hacia un extremo o hacia el 
otro. Si sólo se desea saber si la compli-
cación es menos frecuente, el estudio 
sería de una cola y la p tendría que ser 
igual o menor a 0.025 (< 0.025).

Conclusión

La chi cuadrada (χ2) es un método es-
tadístico que permite comparar fre-
cuencias.

Éstas son las que se obtienen de las 
variables cualitativas.

Si las comparaciones entre dos o 
más grupos son a una sola dirección 
(más o menos) se llaman de una cola 
y la chi cuadrada deberá ser menor a 
0.025, si son hacia ambos lados, se uti-
liza el límite de 0.05.

Si se analizan frecuencias de estos 
dos colectivos, para saber que los gru-
pos se parecen, la p deberá ser mayor 
a 0.05 y si por el contrario las que se 
analizan son el eje de la investigación 
y se quiere o se piensa que habrá dife-
rencia entre ellos, la p deberá ser me-
nor a 0.05.

A fin de poder aplicar una prueba de 
χ2 se debe recordar que las celdas de la 
tabla de 2 × 2 o mayor, deberán conte-
ner valores mayores a 5 en cada una.
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Fue publicada en 1945 por Frank 
Wilcoxon, es un sondeo no pa-
ramétrico, que no tiene distribu-

ción normal y que posee las siguientes 
características: fácil de aplicar, se utili-
za en variables ordinales, con observa-
ciones de diferentes poblaciones. En 
una opción orientada a muestras pe-
queñas, es un análisis estadístico equi-
valente a la t de Student para mues-
tras dependientes o relacionadas y 
para variables cuantitativas de distri-
bución no normal o bien cualitativas 
ordinales. En el caso de muestras de-
pendientes o emparejadas se han pro-
puesto dos pruebas: la de los signos y 
la de rangos signados de Wilcoxon, se 
aplica a muestras reducidas, mayores 
de 6 y menores de 25, la experiencia 
consiste en sumar los rangos de signo 
frecuente.

Actúa sobre rangos de orden, es de-
cir que utiliza las posiciones que ocu-
pan los datos una vez ordenados. Por 
lo tanto, sólo es aplicable a variables 
cuyos valores se pueden ordenar. Tie-
ne menos poder estadístico (menor 
probabilidad de rechazar la hipótesis 
nula cuando realmente es falsa) ya 
que se ignoran valores extremos.

El principio del análisis de sig-
nos se basa en la comparación del 
número de casos en que la primera 
muestra es mayor que la segunda. 

Cuando el número de casos en que 
la segunda muestra es mayor que la 
primera muestra, la prueba no con-
sidera el tamaño de la diferencia en-
tre cada par.

Wilcoxon propuso un análisis que 
tiene en cuenta el tamaño de la dis-
crepancia dentro de los pares. Esta ex-
ploración se llama de rangos signados 
de Wilcoxon.

La prueba del signo de Wilcoxon 
puede aplicarse para una muestra o 
bien dos muestras emparejadas, en 
el caso de una muestra, la prueba 
del signo permite decidir si la me-
diana de la distribución de la varia-
ble en la población de la cual pro-
vienen los datos coincide o no con 
cierto valor; es la técnica más senci-
lla para una población pequeña que 
no tenga una clasif icación normal y 
está diseñada para probar hipótesis 
relacionadas con la media de cual-
quier población. La lógica de la ex-
ploración de los rangos con signo 
de Wilcoxon es similar a la de de t 
pareada. Si no hay disparidad en el 
antes y después, por ejemplo, las di-
vergencias entre las observaciones 
deberían tender a cero.

Se basa en los signos que genera 
la diferencia al contrastar los núme-
ros en una muestra con respecto a la 
mediana o con respecto a otros datos 
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tomados de la misma muestra o po-
blación, presentándose así dos casos:

1. Una muestra.
2. Una muestra o una población en 

pares.

La prueba de los signos es aquella 
que utiliza signos positivos y negati-
vos para probar diferentes afirmacio-
nes: acerca de la mediana, que impli-
can datos nominales, que implican 
datos muestrales o poblacionales pa-
readas.

La idea primordial del método del 
signo es el análisis de las frecuencias 
de los signos positivos y de los nega-
tivos, para determinar si son significa-
tivamente diferentes, por razones de 
consistencia y simplicidad se emplea 
un estadístico de prueba con base en 
el número de veces que ocurre el sig-
no menos frecuente.

Esta modalidad es utilizada para 
probar hipótesis sobre una mediana 
poblacional, en el caso de muchos de 
los procedimientos no paramétricos, la 
media es reemplazada por la mediana 
como el parámetro de ubicación perti-
nente bajo análisis:

Supuesto de la prueba:

P(X > μ) = P(X < μ) = 0.5

• Elección de datos de manera alea-
toria.

• Sin el requisito de que las cifras mues-
trales provengan de una población 
con una distribución en específico.

Estadístico de prueba:

• Para n ≤ 25 se emplea S (el número 
de veces que ocurre el signo, positivo 
o negativo, con menor frecuencia).

• Para n > 25 se emplea el estadístico Z.

Z = (x + 0.5) - (n/2)
√n/2

Estadístico:

La prueba de los signos utiliza el esta-
dístico S, donde:

S = número de observaciones co-
rrespondiente al signo con menor fre-
cuencia.

S sólo depende del signo (positivo 
o negativo) referente a la diferencia 
entre cada observación y el valor de la 
mediana.

Valores críticos:

Para n ≤ 25 los valores críticos de S se 
encuentran en la tabla de valores críti-
cos para la prueba de los signos.

Para n > 25 los valores críticos de Z 
se encuentran en la tabla de valores 
de Z para la distribución normal.

Cuando se utiliza la exploración del 
signo con datos pareados, se convier-
ten los números en observaciones 
con signos positivos y negativos, con-
siderando restar cada cuantía de la 
segunda variable del valor correspon-
diente de la primera variable y regis-
trar sólo el signo de la diferencia que 
se encontró en el paso anterior, exclu-
yendo los valores que son iguales.

Prueba de los signos para números 
pareados, la clave de la aplicación de 
esta modalidad es: si dos conjuntos 
de datos tienen medianas iguales, el 
número de signos positivos debe ser 
aproximadamente igual al número de 
signos negativos.

En una base de datos con el pro-
grama SPSS para realizar la prueba de 
Wilcoxon se va a la pestaña de Análisis, 
Pruebas no paramétricas, Cuadros 
de diálogos antiguos, Dos muestras 
relacionadas (Figura 1). Enseguida 
aparece el cuadro de diálogo en la que 
eligen las variables a contrastar, y se 
marca la de Wilcoxon (Figura 2).

Se seleccionan las variables o 
muestras a contrastar (antes y des-
pués), el programa presenta los es-
pacios en pares y se selecciona el 
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Figura 1: 

Pasos para seleccionar 
la prueba de Wilcoxon 
en el programa SPSS.

Figura 2: 

Selección de muestras 
relacionadas y elección 
de la prueba.

dentes de ortopedia y traumatología. 
El hecho de haber incluido a todos los 
residentes de ortopedia, de los cuatro 
años, fue con el fin de percibir la influen-
cia de la experiencia clínica. Dos veces 
a la semana, durante 90 minutos en el 
aula, se procedía al debate y discusión 
de casos clínicos. Se utilizó como parte 
de la estrategia el caso clínico real pro-
blematizado, con una guía de lectura, 
apoyo visual consistente por lo general 
en fotografías relacionadas al percance, 
más la hoja de recolección de datos en-
tregada por los paramédicos, así como 
bibliografía básica.

análisis que se quiere hacer, en este 
caso Wilcoxon.

Ejemplo:

La aptitud clínica de los residentes de 
ortopedia y traumatología en el manejo 
del paciente politraumatizado (depen-
diendo del mecanismo de la lesión).

Se diseñó una estrategia educativa 
que permitiera la reflexión, la emisión 
de juicios y la elaboración de propuestas 
para la construcción del conocimiento. 
Con una estrategia de seis semanas, se 
efectuó con 100% de los médicos resi-
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El programa se llevó a cabo en 11 re-
sidentes: tres del primer curso, cuatro 
del segundo, uno de tercero y tres del 
cuarto, se inició aplicando el instru-
mento de medición, se desarrolló el 
programa educativo y después de las 
10 sesiones los residentes contestaron 
de nuevo el instrumento de medición.

En la base de datos se observa la 
evaluación previa a la intervención y 
la calificación posterior, así como los 
datos de edad y grado de residente 
(Figura 3).

Se selecciona la prueba de Wilcoxon 
de acuerdo al proceso de la Figura 4.

Al dar un clic, el programa conduce 
a la prueba para seleccionar las varia-
bles y análisis estadístico (Figura 5).

Los resultados obtenidos se obser-
van en la Figura 6, en la que se mues-
tra que existe una diferencia estadísti-
camente significativa (p = 0.008) entre 
las evaluaciones antes y después de la 
intervención educativa.

Al analizar los resultados se observó 
una mejoría en relación al número de 
aciertos contestados en cada uno de los 
11 participantes, siendo significativa en 
los tres residentes del primer grado, los 
cuatro del segundo y los tres del cuarto.

Conclusión

La prueba de Wilcoxon es empleada 
cuando se requiere comparar los re-
sultados de dos variables cuantitati-

Figura 4: 

Proceso para seleccionar 
la prueba de Wilcoxon.

Figura 3: 

Base de datos.
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vas que no tuvieron una distribución 
normal o para cualitativas ordinales. 
Se emplea en muestras relacionadas 
o pareadas, como por ejemplo una 
medición antes y otra después de 
la aplicación de un procedimiento o 
tratamiento en una población ele-
gida por el investigador. Esta forma 
resulta de fácil aplicación en un pro-
grama estadístico y arroja como re-
sultado el valor p de la comparación 
de ambas variables con la finalidad 

Figura 5: 

Selección de las variables 
pareadas a contrastar para 

la prueba de Wilcoxon.

Figura 6: 

Resultado de la prueba 
con el valor p (ver el 
último cuadro donde dice: 
Sig. asintót. (bilateral) 
con valor de 0.008).

de conocer si existen diferencias es-
tadísticamente significativas entre 
ellas.
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Prueba U de Mann-Whitney
José Manuel Pérez Atanasio

La prueba estadística conocida 
como U de Mann-Whitney bus-
ca identificar si existe diferencia 

entre las medias de dos muestras in-
dependientes, también es llamada 
Mann-Whitney-Wilcoxon, prueba de 
suma de rangos Wilcoxon, o bien de 
Wilcoxon-Mann-Whitney. Se aplica 
para muestras que presenten una dis-
tribución distinta a la normal, por lo 
que se considera la versión no para-
métrica del método t de Student.

Para comprender cómo se inter-
preta este análisis se debe partir de 
conceptos elementales como la cur-
va de distribución de la normalidad 
o de Gauss, esta curva muestra al 
centro la media de los valores de la 
población y a cada lado sus desvia-
ciones estándar como se observa en 
la Figura 1.

La utilidad de esta curva es que a 
partir de la media se puede saber qué 
porcentaje de la población se tendrá si 
se suman o restan las desviaciones es-
tándar. Por ejemplo, si en una pobla-
ción de pacientes la media del tiem-
po de consolidación de la fractura es 
de 45 días y su desviación estándar es 
de cinco días, se sabe que 68% de los 
pacientes consolidarán en 45 ± 5 días, 
en otros términos, desde 40 y hasta 50 
días.

El 95% de la población entre 45 ± 5 × 
2 días, es decir entre 35 y 55 días, para 
obtener esta cuantía se suman y se 

restan a la media dos desviaciones es-
tándar, que en este caso corresponde 
a 5 × 2, o sea 10 días.

A partir de tres desviaciones están-
dar se incluye al 99% de la población, 
se pueden sumar y restar cuatro o 
más desviaciones estándar y se man-
tendrá en 99% de la población con de-
cimales infinitos, de hecho, por defini-
ción no se puede llegar al 100% de la 
población. Debido a esta limitación y 
en condiciones clínicas es habitual to-
mar como representativa una pobla-
ción de 95%.

En la Figura 2 se puede ver una re-
presentación gráfica de una pobla-
ción en la que a partir de su media se 
suman o restan las desviaciones es-
tándar.

De manera personal, cuando descu-
brí la curva de distribución de Gauss, 

μ + 3 σμ + 2 σμ + 1 σμμ - 1 σμ - 2 σμ - 3 σ

Figura 1: Curva de distribución de la normalidad o de 
Gauss. Se muestra la media (µ) al centro de la curva y hacia 
cada lado las desviaciones estándar (σ). Obsérvese que hacia 
la derecha se suman a la media las desviaciones estándar y 
hacia la izquierda se restan.
µ = media; σ = desviación estándar.
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en la que siempre ± 2 desviación es-
tándar a partir de la media se incluye 
al 95% de la población estudiada, me 
pareció de una belleza prístina por su 
sencillez y gran utilidad. Fue enton-
ces cuando investigué quién la había 
descrito y supe que fue el alemán Jo-
hann Carl Friedrich Gauss nacido en 
1777, y para mi sorpresa no fui el úni-
co que se había maravillado con su 
descubrimiento, el gobierno alemán 
en reconocimiento a su aportación 
plasmó su imagen en un billete de 10 
marcos, en el que se observa al fondo 
la fórmula matemática de la función 
para obtenerla, como se muestra en 
la Figura 3.

Descripción de la prueba

Al retomar el objetivo de este capítulo, 
se debe mencionar que las incursio-
nes estadísticas que buscan identifi-
car diferencia entre las medias de dos 
muestras, como la prueba U de Mann-
Whitney, en esencia lo que tratan de 
saber es si las medias están lo sufi-
cientemente separadas para ser un 
hecho estadísticamente significativo, 
como se muestra en la Figura 4.

La prueba U de Mann-Whitney, que 
es de tipo no-paramétrica, se utiliza 
cuando no se cumplen las condicio-
nes exigidas para la aplicación de las 

paramétricas o cuando las muestras 
son pequeñas.

Aplicación en la ortopedia

Se quiere saber si el tiempo de conso-
lidación de las fracturas diafisarias de 
fémur es menor cuando se utiliza una 
placa o con un clavo, en dos grupos re-
ducidos de pacientes.

Lo primero que se tiene que hacer 
es obtener la media y la desviación es-
tándar del tiempo de consolidación de 
la fractura si se utiliza una placa o un 
clavo.

Dígase que con la placa los pacien-
tes consolidaron en 200 ± 30 días (µ 
= 200, σ = 30) y con el clavo en 140 ± 
20 días (µ = 140, σ = 20). Parece claro 
que con el clavo consolidan más rá-
pido, pero para afirmarlo estadística-
mente, se decide aplicar la prueba U 
de Mann-Whitney buscando evaluar 
la disparidad entre estas medias. El 
resultado de esta acción muestra un 
valor de p menor a 0.05, por lo que se 
puede interpretar que, en la mues-
tra estudiada, existe una divergencia 
estadísticamente significativa en el 
tiempo de consolidación de las frac-
turas si se usa una placa versus un 
clavo.

Figura 2: Porcentaje que se incluye del total de la muestra 
si se suman bilateralmente una, dos o tres desviaciones es-
tándar a partir de la media, en la curva de distribución de la 
normalidad o de Gauss.
µ = media; σ = desviación estándar.

μ + 3 σμ + 2 σμ + 1 σμμ - 1 σμ - 2 σμ - 3 σ

Figura 3: Imagen de Johann Carl Friedrich Gauss en un 
fragmento del billete de 10 marcos alemanes, actualmente 
fuera de circulación. Nótese al fondo la curva de distribu-
ción y su fórmula matemática.

99.73%

95.44%

68.26%
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Figura 4: Representación esquemática de las pruebas es-
tadísticas que buscan identificar si existe discrepancia entre 
las medias (µ) de dos grupos.

Diferencia entre las medias de los 2 grupos

μ 
grupo 1

μ 
grupo 2

Conclusión

La prueba U de Mann-Whitney es de 
tipo no paramétrica que busca iden-
tificar si existe diferencia entre las 

medias de dos muestras indepen-
dientes.
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Prueba de Kruskal-Wallis
José Alfredo Penagos Paniagua

La prueba de Kruskal-Wallis es 
de modalidad no paramétrica, 
que evalúa las diferencias entre 

tres o más grupos muestreados inde-
pendientemente en una sola variable 
continua no distribuida normalmen-
te. Los datos no distribuidos normal-
mente (p. ej., los ordinales o de rango) 
son adecuados para la exploración de 
Kruskal-Wallis. En contraste, el análisis 
de varianza unidireccional (ANOVA), 
que es una forma paramétrica, pue-
de usarse para una variable continua 
normalmente distribuida, la prueba de 
Kruskal-Wallis es una extensión de la 
prueba U Mann-Whitney de dos gru-
pos, por lo tanto, Kruskal-Wallis es una 
forma más generalizada del método 
U de Mann-Whitney y es la versión no 
paramétrica del ANOVA unidireccional.

Una aplicación típica del ensayo de 
Kruskal-Wallis es evaluar si tres o más 
conjuntos difieren en una sola variable 
que no cumple con los supuestos de 
normalidad de ANOVA, como la varia-
ble de interés no cumple con los su-
puestos de normalidad, es posible que 
no se comparen las medias grupales; 
en cambio, se comparan rangos. La hi-
pótesis nula especifica que los grupos 
son subconjuntos de la misma pobla-
ción (es decir, H0: (a, b, c..., N) ⊆ p), para 
probar la hipótesis nula, se combinan 
los grupos en un solo grupo y se cla-
sifica la variable de interés, los nuevos 
puntajes de rango se suman por gru-

po (Ta, Tb,..., Tn) y junto con los tama-
ños de muestra de grupo, se pueden 
usar para calcular el estadístico H.

H refleja la varianza en los rangos 
entre grupos y se parece mucho a la 
distribución de χ2, al probar el resultado 
nulo, se puede usar H y referirse a una 
tabla de χ2 con grados de libertad igual 
a n (número de grupos) menos 1. Si H 
excede un valor crítico, se puede con-
cluir que los colectivos no provienen de 
la misma población; muchos investiga-
dores a menudo concluyen que es una 
prueba general para las diferencias en-
tre los grupos, pero otros tantos se opo-
nen a esta interpretación.

Prueba estadística

La fórmula computacional para la 
prueba estadística H, es:

donde N es el tamaño total de la 
muestra, ni es el tamaño del grupo i-
ésimo, k es el número de grupos y Ri 
es la suma de rango del grupo i-ésimo. 
Rechace H0 cuando H ≥ valor crítico.

Tamaños de muestra grandes

Al trabajar con muestras de gran ta-
maño, la distribución nula es aproxi-
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mada por la calculada con χ2 con k - 1 
grados de libertad. Por lo tanto, la re-
gla de decisión es rechazar H0 si H ≥ χ2 
α, k - 1, donde χ2 α, k - 1 es el valor de χ2 a 
α nominal con k - 1 grados de libertad.

Ejemplo:

En el estudio publicado en 2016 por 
Vanlommel L y colaboradores, en 
Knee Surgery, Sports Traumatology, 
Arthroscopy, titulado Predictores de 
resultados después de la manipula-
ción bajo anestesia en pacientes con 
artroplastia total de rodilla rígida, se 
analizaron retrospectivamente los da-
tos de 158 pacientes (138 rodillas) con 
una rodilla rígida después de artro-
plastia total de rodilla (ATR) que reci-
bieron una manipulación bajo aneste-
sia (MBA) entre 2004 y 2014. Se identi-
ficaron y examinaron la variables pre, 
peri y postoperatorias para determinar 
su influencia en la flexión después de 
la manipulación. Con la meta de de-
terminar la flexión y extensión, se uti-
lizaron mediciones goniométricas con 
una alta confiabilidad intra e interob-
servador. En este estudio, la prueba de 
Kruskal-Wallis se utilizó para compa-
rar la mejoría en la flexión posterior a 
la MBA para tres diferentes diseños de 
prótesis de rodilla. Después de la MBA, 
se observó una mejora media en la fle-
xión de 30.3o en el seguimiento final. 
La flexión preoperatoria de la ATR, el 
diseño de la ATR y el intervalo entre el 

procedimiento de ATR y la MBA fueron 
positivos asociados con un aumento 
de la flexión después de la MBA (p = 
0.005).

En conclusión, la forma de Kruskal-
Wallis no requiere el cumplimiento de 
supuestos de distribución normal, da-
tos de intervalo y homogeneidad de la 
varianza del grupo. Esta prueba es una 
técnica más flexible, conveniente, fácil 
de usar y potente similar a un ANOVA 
paramétrico de una vía.
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Correlación de rho de Spearman
Laura Cortés Sanabria

Una correlación se refiere al gra-
do de dependencia mutua en-
tre dos variables, p. ej. el com-

portamiento de las cifras de tensión 
arterial de acuerdo con la edad de 
una persona. El coeficiente de correla-
ción lineal intenta medir la magnitud o 
intensidad de esta dependencia, es 
decir la calidad del ajuste al analizar 
las dos variables relacionadas que se 
denominan Y (p. ej. presión arterial) 
y X (p. ej. edad).

La forma como se interpreta el re-
sultado de la correlación lineal entre 
las variables X y Y es la siguiente (Tabla 
1).

El grado de asociación entre X y Y 
será mayor conforme la cuantía de «r» 
se acerque más al valor de uno, y será 
menor a medida que «r» se acerque 
más a cero. Es importante también 
interpretar el tamaño de «r» mediante 
el coeficiente de determinación, que 
se estima elevando al cuadrado el co-
eficiente de correlación (r) en el caso 
de que la correlación entre la edad y 
la presión arterial sea de (0.56) o 0.31; 
este resultado revela que 31% de la va-
riación en la cifra de tensión arterial 
puede explicarse por los valores de la 
variable edad.

Existen diferentes pruebas para me-
dir la correlación simple que une dos 
variables (Pearson, Spearman, gamma 
de Goodman y Kruskal, Tau-b de Ken-
dall), sin embargo, las más utilizadas 

son la correlación de Pearson y la rho 
de Spearman.

A la rho de Spearman también se le 
conoce como correlación del rango, y 
se usa con datos ordinales o en situa-
ciones en donde las variables numéri-
cas no tienen distribución normal de 
probabilidades (campana de Gauss) 
(Figura 1A), en otras palabras, esta va-
riante no se ajusta a los llamados crite-
rios paramétricos (la media, mediana 
y moda coinciden al centro de la cur-
va) debido a un pequeño número de 
muestra (menor de 30 observaciones) 
o existe variabilidad importante en el 
valor de los datos que ocasiona una 
distribución no paramétrica (Figura 
1B).

Descripción de la prueba

Cuando se tiene una distribución 
anormal por la presencia de valores 
extremos, la medida de tendencia 
central que se estima es la mediana 
que corresponde a la valía de la ob-
servación central; es decir, la mitad 
de los valores de la variable es menor 
y la otra mitad mayor con relación al 
monto central.

Las medidas de dispersión que se 
utilizan en este caso son el rango (am-
plitud), que es la diferencia entre el va-
lor máximo y mínimo de una variable. 
Por ejemplo, la valoración más peque-
ña de presión arterial sistólica en un 
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total de 20 pacientes es 90 mmHg y 
el más alto es 170 mmHg, por tanto, el 
rango es 170-90 = 80.

El monto del coeficiente de corre-
lación «r» se afecta de manera impor-
tante debido a la presencia de valores 
extremos de una variable y, por tan-
to, el resultado de la asociación entre 
las dos está sesgado o incluye cifras 
distantes. Un método fácil y sencillo 
para afrontar el problema de cuando 
se tienen estos valores extremos en la 
correlación consiste en trasformar los 
datos a rangos y en seguida calcular la 
correlación de los rangos.

Este procedimiento estadístico es 
lo que se denomina el coeficiente de 
correlación por rangos de Spearman 
conocido también como coeficiente 
de correlación ordinal.

Por lo tanto, la rho de Spearman se 
utiliza para determinar una correla-
ción entre dos variables (X, Y) cuando 
la variable es cuantitativa u ordinal, en 
presencia de una distribución no para-
métrica de los datos.

Puntos importantes

1. La rho de Spearman es una correla-
ción bivariada, es decir, sólo se bus-
ca analizar la asociación entre una 
variable dependiente (Y [ej. presión 
arterial]) y una independiente (X [ej. 
edad]), o sea qué tanto cambia la 
variable Y (tensión arterial) por efec-
to de la variable X (edad).

2. Debe utilizarse para bases de datos 
en las que existan valores extremos, 
pues si se calcula la correlación de 
Pearson, los resultados se verán 
afectados.

3. El grado de asociación obtenido no 
es el de los valores de las variables, 
sino el de las clasificaciones de los 
rangos de dichos valores.

4. La interpretación del resultado del 
coeficiente de correlación de Spear-
man se encuentra en el rango de 
valores de -1 y 1.

5. La significancia estadística de un 
coeficiente debe tenerse en cuenta 
conjuntamente con la relevancia clí-
nica del fenómeno que se estudia.

Tabla 1: Ejemplo de la interpretación del resultado de una correlación.

Valor del 
coeficiente (r) Interpretación Ejemplo

1 Existe correlación perfecta positiva y la relación 
funcional entre las variables X, Y es exacta y positiva, 
evolucionando ambas variables en el mismo sentido

A mayor edad, mayor es la cifra de presión arte-
rial. A menor edad, menor es la cifra de tensión 
arterial

-1 Existe correlación perfecta negativa y la relación fun-
cional de las variables X, Y es exacta pero negativa, es 
decir, mudan ambas variables en sentido opuesto

Al aumentar la edad disminuye la tensión arterial
Al disminuir la edad aumenta la presión arterial

0 La correlación es nula, o sea no hay asociación 
entre las variables X, Y, siendo imposible encontrar 
una relación funcional entre ellas

No existe una asociación entre la edad con el 
comportamiento de la cifra de presión arterial

Figura 1: A) Distribución normal. B) Distribución anormal.

A

B
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Ejemplo:

Se realizó un estudio descriptivo para 
determinar la asociación que existe 
entre la edad (variable X) sobre la ci-
fra de tensión arterial (variable Y) en 
adultos de ≥ 20 años de edad aparen-
temente sanos.

La siguiente tabla indica las edades 
en años y las cuantías de la presión ar-
terial sistólica (PAS) de los 20 adultos 
(Tabla 2).

Al utilizar el paquete estadístico 
SPSS versión 20 para Microsoft Win-
dows, se estimaron los coeficientes 
de correlación de Pearson (0.72, p < 
0.0001) y rho de Spearman (0.47, p = 
0.037), en donde se puede observar 
una clara discrepancia entre ambos 
escenarios, debido a que el resultado 
del coeficiente en la correlación de 
Pearson se encuentra afectado por los 
últimos cuatro individuos de la lista, 
que por edad y PAS se alejan del resto 
de la población.

El valor de «r» de la rho de Spearman 
es mucho menor que el de la correla-
ción de Pearson, por lo tanto, cuando 
se quiere analizar la asociación que 
existe entre dos variables y se tienen 
valores extremos en una o ambas es 
mejor calcular la correlación de los 
rangos o rho de Spearman.

Interpretación

Por ser un coeficiente de correlación, 
el resultado de la correlación por ran-
gos de Spearman se interpreta de la 
siguiente manera:

Valor del coeficiente = 
1: concordancia perfecta.

 -1: discordancia perfecta.
 0: no existe concordancia ni discor-

dancia.

Conclusión

La rho de Spearman es de utilidad 
cuando un investigador desea deter-
minar la correlación o asociación entre:

1. Dos variables ordinales.
2. Dos variables cuantitativas pero que 

presentan algunos montos alejados 
del resto de los valores de la variable 
(valores extremos u outliers).

3. Cuando la muestra es pequeña y no 
tiene una distribución en campana 
de Gauss.

Lecturas complementarias

1. Dawson-Saunders B, Trapp GR. 
Bioestadística médica. 2a edición, 3a 
reimpresión. México: Editorial Manual 
Moderno; 1999.

2. Celis de la Rosa AJ. Bioestadística. 2a edición. 
México: Editorial Manual Moderno; 2008.

3. Daniel WW. Bioestadística base para el 
análisis de las ciencias de la salud. 4a edición. 
México: Editorial Limusa Wiley; 2002.

Tabla 2: Ejemplo de estudio para determinar 
la asociación entre dos variables.

Edad 
(variable X)

PAS 
(variable Y)

Edad 
(variable X)

PAS 
(variable Y)

20 100 46 128
20 144 53 113
28 130 53 100
30 120 56 135
31 134 58 124
33 120 58 130
34 126 80 165
35 128 81 180
43 140 90 190
46 132 92 190

Media ± desviación estándar 49 ± 22 135 ± 5
Mediana (mínimo-máximo) 46 (20-92) 130 (100-190)
Correlación de Pearson 0.72, p < 0.0001
Rho de Spearman 0.47, p = 0.037

PAS = presión arterial sistólica.
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Prueba de McNemar
José Manuel Pérez Atanasio

La prueba estadística de McNe-
mar se utiliza para determinar si 
existe diferencia entre dos pro-

porciones de una variable dicotómica 
en grupos relacionados.

Antes de empezar a describir esta 
modalidad y su utilidad, es convenien-
te partir de entender qué es una varia-
ble dicotómica y qué son los grupos 
relacionados.

Se podría expresar el resultado de 
un examen con la calificación obteni-
da en un salón de clases en una esca-
la del 0 al 100 con las unidades y dos 
decimales, en otros términos: 66.34, 
72.58, 89.72, etcétera, por lo que cada 
calificación de los alumnos podría te-
ner valores continuos, el expresar las 
calificaciones de esta manera se con-
sidera como una variable continua.

Por otra parte, si se expresa la califi-
cación obtenida sólo con dos posibili-
dades: aprobado o reprobado, se con-
sidera una variable dicotómica que es 
aquella que sólo puede tomar dos va-
lores y ningún otro.

El concepto de grupos relacionados 
se refiere a muestras que son obteni-
das en una misma población, pero en 
distinto momento, por ejemplo, las 
calificaciones obtenidas en dos exá-
menes aplicados a residentes de orto-
pedia sobre principios biomecánicos, 
uno realizado durante su primer mes 
de ingreso y otro al finalizar el curso. 
Los residentes son el mismo grupo 

evaluado, pero en dos momentos dis-
tintos.

Ejemplo:

Para comprender la prueba de McNe-
mar se va a continuar con el ejemplo 
del grupo de médicos residentes con-
testando un examen de principios bio-
mecánicos en dos momentos de su 
residencia.

Lo primero que se debe hacer es 
calificar los exámenes con dos posi-
bilidades: aprobado o reprobado, con 
esto se expresa la calificación como 
una variable dicotómica, lo que es un 
requisito para aplicar aplicación esta-
dística. Posteriormente se agrupan los 
resultados en la Tabla 1.

Ahora se calculan las proporciones 
de aprobados y reprobados en los dos 
momentos.

En el primer examen sólo aproba-
ron dos de los 12 residentes, es decir, 
una proporción de 2/12 que equivale al 
16.6%.

En el segundo examen, probable-
mente derivado del entusiasmo de los 
profesores y al esfuerzo de los alumnos 
aprobaron nueve de los 12 residentes, 
con una proporción de 9/12 equivalen-
te al 75%.

Ahora bien, al ver esta diferencia en 
la proporción de aprobados en los dos 
exámenes es evidente que hubo una 
mejoría, pero para demostrar que esta 
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disparidad es estadísticamente signi-
ficativa se debe aplicar la prueba de 
McNemar. Los datos se pueden incor-
porar a una tabla de Microsoft Excel o 
directamente al software de análisis 
estadístico de su preferencia, pero es 
importante que sea de forma numé-
rica, en otros términos, asignando un 
número a cada valor posible, por lo 
que se representará con un «1» cuando 
esté aprobado el alumno y con un «0» 
cuando este reprobado.

Una vez que se tienen los montos, 
se selecciona la prueba para identifi-

Tabla 1: Ejemplo de tabla de resultados 
usando una variable dicotómica.

Alumno

Resultados del 
examen aplicado en 
el primer mes de la 

residencia

Resultados del 
mismo examen, 
pero aplicado al 
finalizar el curso

 1 Juan Reprobado Aprobado
 2 Pedro Reprobado Aprobado
 3 Antonio Reprobado Aprobado
 4 Ramón Reprobado Aprobado
 5 José Reprobado Reprobado
 6 Severiano Reprobado Aprobado
 7 María Aprobada Aprobada
 8 Adela Reprobada Reprobada
 9 Adriana Aprobada Reprobada
10 Ruth Reprobada Aprobada
11 Vanesa Reprobada Aprobada
12 Jimena Reprobada Aprobada

car la discordancia de proporciones 
correspondiente a la de McNemar, el 
valor que se muestra en los resultados 
se expresará con un valor de «p» que es 
el que se tiene que interpretar, en este 
ejemplo la cifra mostrada para «p» es 
menor de 0.05, por lo que se debe in-
terpretar que existe una discrepancia 
estadísticamente significativa entre 
la proporción de aprobados en el exa-
men realizado en los dos momentos 
distintos, y que es poco probable (me-
nos de 5% de probabilidad) que esta 
diferencia se deba al azar.

Conclusión

La prueba estadística de McNemar se 
utiliza para determinar si existe des-
igualdad entre dos proporciones de 
una variable dicotómica en grupos re-
lacionados.

Lecturas complementarias

1. McNemar Q. Note on the sampling error of the 
difference between correlated proportions 
or percentages. Psychometrika. 1947; 12 (2):  
153-157.

2. Jiménez Avila J, Falavigna A. Education in 
research: from measurement to interpretation 
- surgical biostatistics. Asociación AOSpine 
Latin America; 2018.

3. Toledo-Infanson V, Jiménez Avila JM. Publica-
ción con impacto en ortopedia y traumatología. 
México: Ed. Graphimedic; 2019.
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Regresión lineal simple
Víctor Toledo Infanson

Introducción

El modelo de regresión lineal sim-
ple es una técnica paramétrica 
tan simple que hay quienes con-

sideran que ni siquiera vale la pena 
estudiarla, sin embargo, es su misma 
simplicidad la que da su utilidad.

Este método permite encontrar el 
valor que se espera de una variable 
aleatoria (x) considerando que otra que 
se conoce (y) tiene un monto específi-
co. La aplicación de este método con-
lleva la suposición de una linealidad, 
cuando la demanda presenta un com-
portamiento creciente o decreciente. 
Por esta razón se hace indispensable 
que previo a la selección de este méto-
do, exista un análisis de regresión que 
determine la intensidad de las relacio-
nes entre las variables que participan.

Descripción de la prueba

El análisis de regresión se define como 
«el estudio de la dependencia» o de 
cómo una respuesta o variable depen-
de de uno o más predictores o varia-
bles independientes.

En este punto es importante aclarar 
que se considera regresión lineal sim-
ple si se relacionan sólo dos variables, 
de las cuales la dependiente es cuan-
titativa.

Cuando se utilizan dos o más va-
riables para predecir una cuantitativa 

se considera regresión lineal múltiple 
que sería un tema aparte.

Por medio de esta prueba se estará 
buscando una línea o función matemáti-
ca que emita, de manera simple, una de-
pendencia causal entre una variable in-
dependiente que será llamada (x) y otra 
dependiente que se llamará (y) y a con-
tinuación expresar matemáticamente 
esta respuesta mediante una ecuación.

Esta dependencia causal se pue-
de expresar de dos maneras: puede 
ser una dependencia estadística, que 
consistiría en que ambas se relacionan 
fuertemente, pero las observaciones 
poseen un componente aleatorio que 
impiden que la nube de puntos apa-
rezca exactamente distribuida a lo lar-
go de una línea (recta o curva).

La dependencia funcional o exacta 
posee una línea o función matemática 
que indica exactamente cómo están 
relacionadas ambas variables.

El análisis de regresión consiste en 
obtener la línea «teórica» hacia la que 
tienden los puntos de un diagrama de 
dispersión.

Se trata, por tanto, de averiguar la 
dependencia estadística mediante la 
eliminación de los factores aleatorios.

Se podría citar como ejemplo que 
cuando se conoce la variable depen-
diente (cifras de tensión arterial) se 
podría determinar con base en este 
análisis la independiente (hipertrofia 
ventricular).
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La prueba de regresión lineal busca 
dos objetivos, siendo el primero anti-
cipar el valor que tomará la respuesta 
y además (segundo objetivo) cuantifi-
car la precisión de esta predicción.

Para hacer un estudio de regresión li-
neal se requiere contar con una variable 
dependiente (y), la cual se debe obtener 
por muestreo (aleatorio), luego las dos, 
la independiente (x) y la dependiente (y) 
deben estar asociadas linealmente, de 
tal manera que la expresión gráfica de 
éstas debe visualizarse como una línea 
recta, así mismo se espera que la va-
rianza de la variable dependiente (y) sea 
igual a pesar de tener diferentes valores 
de la variable independiente (x).

Fórmula

La representación más simple de una 
regresión lineal es en la siguiente 
ecuación y = ax + b (Figura 1).

Se llama simple porque sólo hay 
una variable independiente involucra-
da, que vendría siendo «x».

En esta ecuación:

y: es la variable dependiente o la 
que se busca predecir.

x: es la variable independiente o la 
que se usa para hacer una predicción.

a: es la pendiente o el valor que 
debe ser determinado, se le conoce 
como coeficiente y es una especie de 
magnitud de cambio que pasa por y 
cuando x cambia.

b: es la constante que debe ser de-
terminada, se le conoce como inter-
cepto porque cuando x = 0, entonces 
y = b.

La expresión gráfica de la regresión 
lineal simple está representada por el 
diagrama de dispersión o diagrama 
de puntos (Figura 2).

Aquí la ecuación se representa por 
la línea recta que expresa la relación 
lineal entre el monto medio de y para 
los distintos valores correspondientes 
de x.

En una regresión lineal simple se 
busca minimizar la distancia vertical 
entre todos los datos y la línea, de tal 
manera que, intentando determinar la 
mejor línea, se debe minimizar la dis-
tancia desde todos los puntos y la dis-
tancia hacia dicha línea.

Existe más de un método que logra 
cumplir con este objetivo, pero todos 
estos métodos tienen un solo objetivo; 
minimizar la distancia.

Se puede lograr que el modelo de 
regresión encuentre la mejor línea de 
ajustes, utilizando el criterio de míni-
mos cuadrados para reducir el error, 
es una parte inevitable del proceso de 
predicción, no importa cuán poderoso 
sea el algoritmo que se elija, siempre 
habrá un error irreductible.

No es posible eliminar el error por 
completo, sin embargo, se puede in-
tentar reducirlo al nivel más bajo usan-
do la técnica antes mencionada.

La ventaja del error cuadrado sobre 
otras técnicas se basa en que utiliza 
una magnitud que tiene buenas pro-
piedades matemáticas, por lo que es 
más sencillo diferenciar y calcular el 
descenso del gradiente.

Es fácil de analizar y computacio-
nalmente más rápido, es decir, puede 

Regresión lineal

y = ax + b

Variable 
dependiente Pendiente Variable 

independiente
Intersección

Figura 1: Ecuación que representa una regresión lineal simple.

120,000

90,000

60,000

30,000

0

Minimizar esta distancia

Figura 2: Gráfica donde se expresa mediante una línea de 
puntos la ecuación de una regresión lineal simple.

0 107.52.5 5.0
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aplicarse velozmente a conjuntos de 
datos que tienen miles de caracterís-
ticas y, por último, la interpretación es 
mucho más fácil que otras técnicas de 
regresión.

Ejemplo aplicado a  
la cirugía ortopédica

Un ejemplo práctico de esta técnica 
paramétrica sería predecir el tiempo 
de consolidación de una fractura de 
fémur (y) en un universo de pacientes 
adultos jóvenes con un tipo específico 
de fractura, diafisaria del tercio medio 
con trazo oblicuo largo con clasifica-
ción AO/OTA 32A2b (a) operados con 
la misma técnica: clavo centrome-
dular bloqueado (x). En este ejemplo, 
de acuerdo con la ecuación expuesta 
previamente y = ax + b (y), esta predic-
ción podría establecerse si se aplica 
ese modelo a un programa estadísti-
co computarizado creado con este fin, 
el cual reportaría seguramente una 
linealidad en el comportamiento del 
resultado, siempre y cuando se cum-
pla estrictamente con las condiciones 
establecidas para un análisis de regre-
sión lineal.

Conclusiones

El análisis de regresión lineal simple 
se utiliza cuando se busca prever una 
variable en relación con la variación de 
otra, en la práctica, se identifica pri-
mero la existencia de una correlación 
significativa entre dos variables conti-

nuas y a continuación se realiza el aná-
lisis de regresión lineal para generar la 
ecuación que determina la variable de 
resultado (y) en relación con los valo-
res de la predictora (x).

La regresión es una técnica paramé-
trica, por lo que hace suposiciones, sin 
embargo, se deben mantener las con-
diciones de modo que estas suposi-
ciones no se violen pues si no se cuida 
esta condición, la regresión hace pre-
dicciones tendenciosas y erráticas, por 
lo que se debe tener en cuenta cuando 
se esté trabajando con este algoritmo.
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Distribución de Poisson
Drusso López Estrada,  
Carla Lisette García Ramos

Definición

La de Poisson es una distribución 
de probabilidad discreta que, 
partiendo de una frecuencia de 

ocurrencia media λ, enuncia la proba-
bilidad de que se presente un determi-
nado número de eventos k·∈·x durante 
un intervalo de tiempo dado o en una 
región específica. La probabilidad de 
que más de un resultado ocurra en un 
intervalo de tiempo tan corto o en esa 
región tan minúscula es imperceptible, 
por lo cual se le asigna el valor de cero.

La forma de Poisson describe la pro-
babilidad como un acontecimiento for-
tuito, ocurrido en un tiempo o intervalo 
de espacio, suponiendo que la proba-
bilidad de que dicha eventualidad su-
ceda es muy pequeña, pero el número 
de intentos es muy grande, entonces el 
evento real aparece algunas ocasiones.

Fue llamada así en honor al astró-
nomo francés Siméon-Denis Poisson, 
quien la describió en 1837 dentro de 
su texto: Recherchés sur la probabili-
té des jugements en matières crimi-
nelles et matière civile (Investigación 
sobre la probabilidad de los juicios en 
materias criminales y civiles).

Se representa mediante la fórmula:

Notación Poisson (λ)
Parámetro λ > 0
Distribución k = 1, 2, …,
Función de densidad de 
probabilidad (FDP)
Función de distribución 
acumulativa (FDA)

Promedio λ
Varianza λ
Asimetría λ-1/2

Curtosis λ-1

Donde x sea una variable aleatoria 
que representa el número de eventos 
aleatorios independientes, que ocu-
rren a una rapidez constante sobre el 
tiempo o el espacio. Se dice entonces 
que la variable aleatoria tiene una dis-
tribución de Poisson con función de 
probabilidad.

• k es el número de ocurrencias del 
evento o fenómeno (la función da la 
probabilidad de que el evento suce-
da precisamente k veces).

• λ es la media de éxitos por unidad 
de tiempo, área o producto.

• e es la base de los logaritmos natu-
rales (e = 2,71828…).

• x señala un valor específico que la 
variable puede tomar (el número de 
éxitos que se desea que ocurran).

• Por definición, el valor esperado 
(media en el intervalo o región de 
interés) de una distribución de pro-
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babilidad de Poisson es igual a la 
media de la distribución. E(x) = λ.

La varianza del número de even-
tos de una distribución de probabi-
lidad de Poisson también es igual a 
la media de la distribución lambda, 
de este modo, la desviación estándar 
es la raíz cuadrada de lambda V(x) = 
λ, Ω = √λ.

Tanto el valor esperado como la va-
rianza de una variable aleatoria con 
distribución de Poisson son iguales a λ. 
Los momentos de orden superior son 
polinomios de Touchard en λ cuyos 
coeficientes tienen una interpretación 
combinatoria.

Según la fórmula de Dobinski, 
cuando el valor esperado de la distri-
bución de Poisson es uno, entonces el 
n-ésimo momento iguala al número 
de particiones de tamaño n.

La moda de una variable aleatoria 
de distribución de Poisson con un λ no 
entero es igual a [λ], el mayor de los en-
teros menores que λ. Cuando λ es un 
entero positivo, la moda es λ (Figura 1).

Las variables aleatorias de Poisson 
tienen la propiedad de ser infinita-
mente divisibles (Figura 2).

Propiedades

La variante de Poisson desempeña un 
papel importante, por derecho propio, 
como un modelo probabilístico apro-

piado para un gran número de fenó-
menos aleatorios.

Y los usos más comunes son:

1. Distribución de las llamadas tele-
fónicas que llegan a un conmuta-
dor.

2. Demanda de los servicios en un 
hospital por parte de los pacientes.

3. Número de accidentes en un cruce.
4. Número de bacterias por cm2.

Ejemplo:

Los camiones que llegan a una termi-
nal de transporte, y que se sabe que si-
guen un proceso de Poisson, con tasa 
de ocho camiones por hora, de modo 
que el número de llegadas por un pe-
riodo de horas es una variable de Pois-
son con parámetro.

λ = 8t

1. ¿Cuál es la probabilidad de que exac-
tamente cinco camiones lleguen 
durante un periodo de una hora?

2. ¿Cuántos camiones se pueden espe-
rar que lleguen durante 90 minutos?

Solución:

La llegada de los camiones a la termi-
nal de transporte se distribuye según 

Distribución de Poisson

Figura 2: Gráfico de las variables aleatorias de Poisson 
tienen la propiedad de ser infinitamente divisibles.
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Poisson. Sea x una variable que repre-
senta el número de camiones que lle-
gan a la terminal de transporte duran-
te un periodo de tiempo t.

λ = 8 camiones * tiempo = 8 * 1 = 8

1. Se pide calcular la probabilidad de 
que lleguen cinco camiones duran-
te una hora.

Por tanto, existe una probabilidad 
de 9.1% de que lleguen exactamente 
cinco camiones a la terminal durante 
una hora.

2. Se pide calcular la cantidad de ca-
miones que podrían llegar en un 
tiempo de hora y media.

E(x) = λ = 8 * 1.5 = 12 camiones

Por propiedad de la distribución de 
Poisson, Var(x) = 12. Con lo cual se ten-
dría que la desviación estándar (DE), 
para este caso es DE = √12 ≈ 3.46.

Se espera entonces que lleguen, en 
una hora y media, en promedio 12 ca-
miones a la terminal de transporte, con 
una desviación estándar de tres, esto 
quiere decir que, en realidad, se espera 
que lleguen entre nueve y 15 camiones.

Aproximación de la distribución bi-
nomial por una de Poisson

A fin de evitar calcular estas varian-
tes binomiales se puede usar Poisson, 
pero debe cumplir con ciertas caracte-
rísticas, tales como n > 30, np o nq < 5; 
en los casos en que se cumplen tales 
condiciones, se podría sustituir la me-
dia de la forma binomial en lugar de la 
media de la distribución de Poisson de 
modo que λ = np.

Lecturas complementarias
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2. Palmisano A. The encyclopedia of 
archaeological sciences. USA: Ed. Wiley; 2018.

3. Kissell R, Poserina J. Optimal sports math 
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4 Pruebas no paramétricas en la ortopedia

Odds ratio y riesgo relativo
José Manuel Pérez Atanasio,  
Silvestre Fuentes Figueroa

Cuando se realiza una investiga-
ción se identifican variables que 
se consideran como un factor 

asociado para que se presenten cier-
tos resultados en los propios pacientes; 
por ejemplo, en pacientes con diabetes 
y obesidad el índice de infecciones pos-
terior a una artroplastia total de rodilla 
parece ser más alta.

Se detecta entonces una posible 
asociación entre una variable predis-
ponente (factor de riesgo) y un desen-
lace esperado. Pero inmediatamente 
surgen las siguientes preguntas: ¿Qué 
tan fuerte es esta asociación?, ¿se le 
puede medir matemáticamente? ¿En 
un futuro podría servir para predecir 
consecuencias similares en condicio-
nes análogas?

A fin de contestar estas preguntas 
la bioestadística propone dos valores: 
el odds ratio y el riesgo relativo.

Estos indicadores estadísticos re-
velan el número de veces que se in-
crementa la posibilidad de observar 
un resultado si existe el factor de 
riesgo, evidentemente estos valores 
resultan de un análisis matemático 
y siempre son aproximaciones a la 
realidad, por lo que no expresan una 
certeza de ocurrencia de 100% y sólo 
son válidos si se reproducen en con-
diciones similares al estudio de don-
de se obtuvieron.

Descripción de la prueba

El odds ratio o razón de momios se ob-
tiene mediante la tabla de 2 × 2 o de 
contingencia, que se elabora con los 
datos obtenidos de un estudio obser-
vacional en los que se analizan los fac-
tores de riesgo y presencia o no de la 
enfermedad, como se muestra a con-
tinuación (Tabla 1).

A fin de calcular el valor de OR, se apli-
ca la siguiente fórmula: 

odds ratio = (a × d)/(c × b)

El riesgo relativo se obtiene mate-
máticamente de manera similar, pero 
con diseño de estudios prospectivos, 
es decir, cuando el investigador obser-
va un factor de riesgo y sigue de ma-
nera prospectiva a la población a ver si 
desarrollan o no la enfermedad.

Tabla 1: Tabla de 2 × 2 o de contingencia 
para obtener el cálculo de odds ratio.

Factor de 
riesgo

Presentan la enfermedad

Sí No

Expuestos a b a + b
No expuestos c d c + d

a + c b + d a + b + c + d
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Para poner como ejemplo un es-
tudio en el que se analice la displasia 
del desarrollo de cadera, se puede 
identificar al oligohidramnios como 
un factor de riesgo en su desarrollo 
(Figura 1). En un ensayo prospectivo, 
el investigador estudia a los niños que 
durante el embarazo presentaron oli-
gohidramnios y los evalúa periódi-
camente buscando identificar si se 
presenta la displasia del desarrollo de 
cadera durante la infancia; en el análi-
sis estadístico de esta muestra se ob-
tendrá un riesgo relativo.

Por otra parte, en un estudio retros-
pectivo el investigador analiza los ca-
sos que tienen displasia del desarrollo 
de cadera e indaga la presencia o no 
de oligohidramnios durante el periodo 
gestacional (Figura 2); como producto 
del análisis estadístico en este diseño 
se obtendrá un odds ratio.

Puntos importantes

El odds ratio y el riesgo relativo son 
estimaciones de asociación entre 
una variable de causa y una de re-
sultado.

El riesgo relativo se calcula en es-
tudios prospectivos como diseños de 
cohorte o ensayos clínicos controla-
dos aleatorizados y el odds ratio en 
diseños retrospectivos como casos y 
controles.

El riesgo relativo toma valores des-
de cero y hasta uno, que podría ser 
interpretado en porcentaje, por lo que 

se puede expresar en valores que van 
de cero a 100% de posibilidad de que 
ocurra la enfermedad.

Los valores del odds ratio van de 
cero hasta el infinito, entre más alto 
sea el valor, mayor será la probabilidad 
de ocurrencia de la enfermedad.

Ejemplo:

Presencia de oligohidramnios como 
factor de riesgo en el desarrollo de dis-
plasia del desarrollo de cadera, en un 
estudio retrospectivo de casos y con-
troles, considerando casos aquellos 
pacientes que tienen displasia del de-
sarrollo de cadera (Tabla 2).

Para calcular el odds ratio se sustitu-
yen los valores de la Tabla 2 en la si-
guiente fórmula:

Odds ratio = (a × d)/(c × b)
                (28 × 53)/(7 × 12) = 17.6

Esta prueba se puede realizar en 
cualquier programa informático de 
estadística, lo importante es com-
prender el contenido de la tabla de 
contingencia y el llenado adecuado 
de los valores en las casillas corres-
pondientes.

Interpretación

En la muestra estudiada, el tener oli-
gohidramnios incrementó 17.6 veces 
la posibilidad de desarrollar displasia 
del desarrollo de cadera.

Factor de riesgo Enfermedad Investigador

Oligohidramnios Displasia del 
desarrollo de 

cadera

Figura 2: Posición del investigador en un diseño de estu-
dio retrospectivo.

Investigador Factor de riesgo Enfermedad

Oligohidramnios Displasia del 
desarrollo de 
cadera

Figura 1: Posición del investigador en un estudio de di-
seño prospectivo.
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Aplicación en la Ortopedia

El odds ratio es una de las pruebas 
estadísticas de mayor fortaleza en la 
identificación de los factores de riesgo 
asociados con la presencia de una en-
fermedad. Por la facilidad de realizarla 
en estudios retrospectivos es muy uti-
lizada en tesis de alumnos que no tie-
nen el tiempo suficiente para el segui-
miento de pacientes en estudios pros-
pectivos como una cohorte, siempre 
que se identifique alguna complica-
ción de una cirugía, en los resultados 
postquirúrgicos o en la evolución de 
los pacientes; se presta para estudiar 
las posibles causas que pudieron ge-
nerarlas y el odds ratio facilita dar un 
valor matemático a esta probabilidad.

Conclusión

El odds ratio y el riesgo relativo repre-
sentan el número de veces que se in-
crementa la posibilidad de padecer 
una enfermedad si existe el factor de 
riesgo involucrado. El odds ratio es útil 
en diseños de estudio retrospectivo y el 
riesgo relativo en los estudios de tipo 
prospectivo.
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Tabla 2: Tabla de contingencia en un estudio hipotético en 
el que se analizaron 100 pacientes de manera retrospectiva 
intentando identificar el oligohidramnios como factor de 
riesgo para presentar displasia del desarrollo de cadera.

Factor de riesgo 
(oligohidramnios)

Presentan la enfermedad (dis-
plasia del desarrollo de cadera)

Sí No

Expuestos 28  7  35
No expuestos 12 53  65

40 60 100
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5 ¿Qué debe saberse cuando se tienen los datos?

Elaboración de una revisión 
sistemática y metaanálisis
Marlene Vanessa Salcido Reyna

Las revisiones sistemáticas son in-
vestigaciones científicas en las 
que la unidad de análisis son los 

ensayos originales primarios, a partir 
de los cuales se pretende contestar 
una pregunta de investigación clara-
mente formulada mediante un pro-
ceso sistemático y explícito, por eso 
se les considera una investigación de 
fuente secundaria (investigación so-
bre lo investigado).

Por el contrario, a las revisiones que 
no siguen un proceso sistemático, de-
nominadas revisiones narrativas, no se 
les puede considerar un proceso formal 
de investigación, sino simplemente un 
formato de literatura científica basada 
sobre todo en opiniones.

Desde un punto de vista formal, las 
revisiones sistemáticas sintetizan los 
resultados de investigaciones prima-
rias mediante estrategias que limitan 
el sesgo y el error aleatorio.

La revisión sistemática es una herra-
mienta de síntesis de información y no 
siempre es posible presentar resumi-
damente los productos de los estudios 
primarios, cuando éstos no se combi-
nan estadísticamente, la revisión se de-
nomina revisión sistemática cualitativa, 
por el contrario, una revisión sistemática 
cuantitativa conlleva un metaanálisis.

El metaanálisis es el término utiliza-
do para el método estadístico de com-

binación de los resultados de más de 
un estudio con el propósito de estimar 
un efecto promedio o común entre 
los estudios. Una revisión sistemática 
puede resumir los resultados con o sin 
un metaanálisis. Un metaanálisis se 
puede presentar sin una revisión sis-
temática, de conjunto de 2 o más es-
tudios.

No debe confundirse una revisión 
sistemática con un metaanálisis, la 
primera siempre es posible, es recorrer 
un camino con tal de llegar a un obje-
tivo donde se debe tener claro cuál es 
la meta y cuál es la ruta, de tal manera 
de que si alguien desea hacer una re-
visión del mismo tema con el mismo 
objetivo, obtenga exactamente el mis-
mo desenlace, desde la formulación 
de la pregunta, la búsqueda de las pa-
labras clave, los criterios de inclusión y 
de exclusión, tipo de artículos y sobre 
todo las base de datos utilizadas, sin 
olvidar la fecha en que se realiza tal 
búsqueda.

En la revisión sistemática, un punto 
muy importante es que debe ser re-
producible.

En el metaanálisis, a fin de que se 
realice, se requieren artículos que ten-
gan las mismas características, es de-
cir que cumplan las condiciones para 
realizarlo, los artículos deben poseer 
características similares en cuanto al 
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tipo de población, utilizando las mis-
mas escalas de valoración o que en su 
defecto se puedan homologar, y así te-
ner resultados comparables.

Originalmente, Glass definió al me-
taanálisis como el «análisis de una co-
lección amplia de análisis de conclu-
siones de estudios individuales, con 
el objeto de integrar los hallazgos» y 
establecer una conclusión basada en 
diferentes exámenes que contienen 
información, metodología y resulta-
dos similares.

El metaanálisis se reealiza con el ob-
jetivo de cuantificar el efecto de una 
intervención y su incertidumbre, in-
crementar la potencia o precisión de 
los resultados, explorará las diferencias 
entre los estudios indivuales, resolver 
controversias para estudios contradic-
torios o generar nuevas hipótesis.

A veces, la información médica so-
bre algún tema específico es tan poco 
clara y contradictoria, que en ocasio-
nes el profesional de la salud no tiene 
el tiempo o la orientación para poder 
analizarla en su totalidad y entonces 
aprovecharla en su real magnitud.

La revisión sistemática y el metaa-
nálisis son herramientas que permiten 
resumir la información de una manera 
organizada, y verificada, es decir, con 
una evaluación de la validez interna 
(sesgo) y utilizadas de manera correcta 
son un auxiliar del clínico en la toma de 
decisiones y en la realización de medi-
cina basada en la evidencia.

Cómo se elabora un metaanálisis

Se debe iniciar con la redacción de un 
protocolo, originado en una pregunta 
de investigación basada en una idea, 
no en datos ni en imágenes, debe con-
tener un objetivo directo, para después 
continuar con la ejecución del estudio 
y finalizar con un reporte, artículo o in-
forme de investigación.

En general, el proceso debe con-
templar los siguientes cinco aspectos:

1. Formulación de la pregunta.
2. Planteamiento del problema.
3. Formulación de objetivos y una hi-

pótesis.
4. Metodología del estudio:

a. Estrategias de búsqueda de la li-
teratura.

b. Criterios de inclusión/exclusión 
de los artículos.

c. Registro de los datos de cada es-
tudio y su análisis de calidad.

d. Análisis cuantitativo de los traba-
jos revisados.

5. Ejecución del estudio y elaboración 
del reporte o informe de investi-
gación metaanalítico a manera de 
conclusión.

Utilidad de los metaanálisis

El metaanálisis, desde sus orígenes, 
ha sido una técnica controvertida, so-
bre todo cuando se ha limitado a un 
cálculo del efecto global, dado que 
la metodología estadística no puede 
«corregir» o «ajustar» las discrepan-
cias entre estudios y mucho menos 
lograr que resultados contradictorios 
se combinen en una única medida, 
sin embargo, un correcto metaanálisis 
podría ayudar a la interpretación de al-
gún tipo de problema clínico.

La principal utilidad de los metaaná-
lisis es generar una hipótesis, en oca-
siones se utilizan para fundamentar la 
toma de decisiones, amparados en la 
corriente de la denominada medicina 
basada en la evidencia.

En cualquier caso, el metaanálisis 
es una herramienta útil en la sínte-
sis del gran volumen de información 
disponible e incrementar la objetivi-
dad a la hora de sistematizar el cono-
cimiento actual, permitiendo la bús-
queda de explicaciones a situaciones 
contradictorias.

Algo importante a tener en cuenta, 
es que no tiene sentido efectuar un 
metaanálisis sobre aspectos en los que 
existe una certeza casi absoluta, por eso 
será siempre objeto de controversia, 



Bioestadística sin Matemáticas

109

aunque indudablemente constituye la 
mejor herramienta posible en un mun-
do cada vez más desbordado por el 
volumen de información que requiere 
ser explorada y sintetizada, recordando 
que habrá ocasiones en que algunos 
estudios clínicos no soporten la prueba 
del tiempo, por lo que al ser analizados 
en el tiempo actual ya no aportarán al-
guna información relevante.

Limitaciones de los metaanálisis

Existen tres aspectos fundamenta-
les sobre la crítica a los trabajos de 
metaanálisis:

1. Son estudios secundarios que de-
penden de los estudios previos. Los 
revisores no toman en cuenta la ca-
lidad de los artículos analizados y se 
combinan «buenos» con «malos».

2. Enfatiza los sesgos de comparación 
destemporal y disespacial que, por 
lo demás son comunes a todos los 
ensayos multicéntricos y a los que 
utilizan controles externos históricos.

3. Sesgo de publicación (existen pro-
puestas metodológicas y estadísti-
cas hacia la reducción del sesgo de 
publicación, algunas se encuentran 
en proceso de perfeccionamiento).

Muchos de los artículos publicados 
no incluyen la información necesaria 
y exacta para realizar un metaanálisis 
adecuado, lo cual dificulta la unifica-
ción de las variables y de los resultados 
obtenidos a la hora de compararlos 
entre todos los estudios.

Cochrane y las revisiones sistemáticas

En 1979, el médico británico Archie 
Cochrane escribió: «Una gran crítica a 
la profesión, es que no se tengan su-
marios clínicos que aparezcan y se ac-
tualicen de manera periódica, organi-
zados por especialidad o subespeciali-
dad, de todos los ensayos clínicos que 
al momento existen», bajo esa visión, 

en el año 1993 se fundó la colaboración 
que ahora lleva su nombre.

En los últimos 20 años, Cochrane ha 
formado parte de la manera de cómo 
se toman decisiones en el área de la sa-
lud, ya que se ha encargado de recopi-
lar y resumir revisiones sistemáticas en 
forma, obteniendo datos más confia-
bles derivados de las investigaciones.

Es información de alta calidad y pro-
porciona una herramienta poderosa 
que logra potenciar los conocimientos 
y toma de decisiones.

Cochrane es una red internacional 
e independiente de investigadores 
profesionales, más de 40,000 colabo-
radores de más de 140 países, aproxi-
madamente, donde de manera coor-
dinada producen información fiable y 
accesible, esto sin un apoyo comercial 
y sin conflicto de interés, represen-
tando un modelo de referencia inter-
nacional de información fiable y de 
calidad.

Conclusión

Las revisiones sistemáticas y los metaa-
nálisis tienen un papel relevante en el 
resumen y la evaluación de validez para 
conocer un efecto, potenciar o precisar 
resultados del conocimiento científico 
y, en consecuencia, se han convertido 
en un potente instrumento que ayuda 
en la toma de decisiones que los pro-
fesionales de cualquier ámbito tienen 
que tomar constantemente para opti-
mizar su práctica profesional.

Es por ello que los metaanálisis han 
posicionado la práctica basada en 
la evidencia, como una herramien-
ta metodológica imprescindible que 
logra mostrar cuáles son las mejores 
evidencias o pruebas científicas, acer-
ca de cualquier problema o pregunta 
social, educativa o clínica.

Al mismo tiempo, alrededor de los 
estudios primarios y de la investiga-
ción en general, la evaluación de la 
calidad metodológica es una cuestión 
fundamental que trasciende a las re-
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visiones sistemáticas y al metaanálisis, 
traslapadas en las propias raíces del 
método científico.

El número de publicaciones au-
menta exponencialmente, y los médi-
cos clínicos y quirúrgicos difícilmente 
pueden tener acceso al total de los 
artículos que se publican anualmente 
sobre su área de trabajo.

Existen limitaciones que los artícu-
los deficientemente elaborados impo-
nen al desarrollo de un metaanálisis, 
por lo tanto, los comités de las revistas 
científicas han integrado elementos 
particulares, con el objeto de perfec-
cionar los estándares editoriales, sien-
do cada vez más exigentes en la cali-
dad de las investigaciones publicadas, 
particularmente en este tipo de ma-
nuscritos.

Cabe destacar que según la clasi-
ficación de Shekelle, los metaanálisis 
se encuentran clasificados como tra-
bajos con un nivel de evidencia 1a, en-
contrándose en la punta de la pirámi-
de (Figura 1).

Según la propuesta de la Scottish 
Intercollegiate Guidelines Network 
(SIGN) y la Agència d’Avaluació de 
Tecnologia Mèdica (AATM), el metaa-
nálisis es considerado dentro de la evi-
dencia más alta (evidencia 1) y su sola 

presencia genera grados de recomen-
dación tipo A.

En una conferencia en diciembre 
de 1997, Sackett, padre de la medi-
cina que se basa en la evidencia ex-
presaba: «Un médico que pretenda 
diagnosticar y tratar a su paciente 
con aquello que verdaderamente ha 
demostrado su valor, necesita leer, 
todos los días del año, 19 artículos 
científicos. Algo que es claramente 
una utopía».
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La fuerza de la evidencia
Víctor Toledo Infanson

Cada estudio que se revisa o se 
lee y que da una recomendación 
que atañe al quehacer médico 

propio, queda sujeto con base al rigor 
científico de su diseño, a que se le dé 
un valor de clasificación de evidencia 
a su contenido.

Existen muchas escalas para clasificar 
el grado de evidencia de lo que se publi-
ca y todas las escalas son muy parecidas 
aunque con sus particularidades.

La primera escala conocida se utili-
zó en 1979 por la Canadian Task For-
ce (CTF) o Fuerza de Tarea Canadien-
se, en la valoración periódica de salud 
que realiza para evaluar medidas de 
prevención de la salud (www.cana-
diantaskforce.ca).

Posteriormente, en 1984, esta prue-
ba fue adaptada por la Fuerza de Tarea 
Preventiva de los EE. UU. y, aunque ha 
sido actualizada en varias ocasiones y 
ha sido juzgada por críticos y seguido-
res, ha logrado mantenerse vigente a 
lo largo de todo este tiempo.

Según la clasificación de la CTF 
(Tabla 1), la fuerza de la evidencia 
relacionada con un diagnóstico 
o con una opción terapéutica en 
particular depende de los datos 
disponibles, de tal manera que:

cuando hay cifras procedentes 
de múltiples ensayos clínicos alea-
torizados o de un metaanálisis el 
nivel de evidencia es alto o A, 

cuando hay datos de un ensayo 
clínico aleatorizado único o estu-
dios no aleatorizados, el nivel de 
evidencia es intermedio o B y 
cuando únicamente se trata de 
un consenso (opinión de exper-
tos), de casos o métodos de asis-
tencia estándar, se considera un 
nivel de evidencia bajo o C.

Por otro lado, las recomendaciones 
se basan en la evidencia y se clasifican 
de la siguiente manera:

Clase I: hay evidencia o bien acuer-
do general respecto a que el procedi-
miento o el tratamiento en su caso re-
sulta beneficioso, útil y eficaz.

Clase II: en este caso la evidencia es 
contradictoria o bien existen opinio-
nes divergentes respecto a la utilidad 
o la eficacia de un procedimiento o de 
un tratamiento.

La clase II se divide en dos subtipos 
a y b; en la clase II a, el peso de la evi-
dencia o en su caso de la opinión es 
favorable a la utilidad y eficacia de un 
tratamiento o procedimiento.

En la clase II b la utilidad o la efica-
cia de un manejo no está bien estable-
cida por la evidencia.

La clase III es aquella en la que hay 
evidencia de que lo que se propone no 
es útil o que incluso puede causar al-
gún perjuicio.
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Es importante aclarar que el hecho 
de que una recomendación se clasifi-
que como clase I, no la hace necesaria-
mente la primera opción de manejo o 
que deba implementarse siempre que 
se presente una situación en particu-
lar, simplemente significa que es una 
opción adecuada y que se considera 
mayoritariamente útil.

A fines del siglo pasado, entre 1970 
y 1980, David Sackett, David Eddy y Ar-
chie Cochrane señalaron la necesidad 
de reforzar la práctica empírica de la 
medicina y establecieron las que pos-
teriormente serían las primeras reglas 
de evidencia con las cuales poder fun-
damentar las decisiones clínicas con 
este parámetro.

El término medicina basada en la 
evidencia (MBE) se introdujo en 1991, 
enfocado en la formación de los mé-
dicos de primer contacto, procurando 
evaluar la credibilidad de la evidencia 
de investigación, comprender los re-

sultados de los estudios clínicos y de-
terminar la mejor manera de aplicar-
los a su práctica diaria.

Posteriormente, la publicación de 
la guía detallada en revistas y libros 
de texto científicos, complementada 
con herramientas populares como la 
de evaluación gráfica para epidemio-
logía, dio como consecuencia que la 
MBE se integrara cada vez más en los 
planes de estudio médicos en todo el 
mundo.

Entre los procesos de evolución del 
nivel de evidencia (NDE), desde el pro-
puesto por la Fuerza de Tarea Cana-
diense y después de haber sobrevivido 
a la crítica, el Centro para la Medicina 
Basada en Evidencia o CEBM, por sus 
siglas en inglés, en el año 2000 imple-
mentó algunas medidas que acelera-
ron el proceso de localización de evi-
dencias por el médico clínico.

En aquella época, un problema co-
mún de la mayoría de los esquemas 

Tabla 1: Niveles de evidencia y fuerzas de la recomendaciones clínicas.

Clase I
Beneficio muy 
superior al riesgo
Se debe proceder

Clase IIa
Beneficio superior 
al riesgo
Es razonable 
proceder

Clase IIb
Beneficio parecido 
al riesgo
Se puede proceder

Clase III
Beneficio menor al 
riesgo
No proceder

Nivel A Es efectivo Recomendaciones 
a favor

Recomendaciones 
menos establecidas

No útil o dañino

Múltiples estudios 
poblacionales.
Consistencia 
resultados

Evidencia de 
múltiples estudios 
aleatorizados o 
metaanálisis

Algún conflicto de 
múltiples estudios 
aleatorizados o 
metaanálisis

Conflicto entre 
múltiples estudios 
aleatorizados o 
metaanálisis

Evidencia de 
múltiples estudios 
aleatorizados o 
metaanálisis

Nivel B Es efectivo Recomendaciones 
a favor

Recomendaciones 
menos establecidas

No útil o dañino

2-3 estratos de 
riesgo evaluados

Limitada evidencia 
de un estudio alea-
torizado o varios no 
aleatorizados

Algún conflicto 
de un estudio 
aleatorizado o no 
aleatorizado

Conflicto entre un 
estudio aleatorizado 
o no aleatorizado

Limitada evidencia 
de un estudio alea-
torizado o varios no 
aleatorizados

Nivel C Es efectivo Recomendaciones 
a favor

Recomendaciones 
menos establecidas

No útil o dañino

Muy pocos estra-
tos analizados

Opinión de 
expertos, casos 
retrospectivos

Algún conflicto 
de experto o casos 
retrospectivos

Conflicto de exper-
tos o casos
retrospectivos

Opinión de expertos, 
casos retrospectivos

Modificado de: Fuster V, Rydén LE, Cannom DS, Crijns HJ, Curtis AB, Ellenbogen KA, et al. 2011 ACCF/AHA/HRS focused 
updates incorporated into the ACC/AHA/ESC 2006 guidelines for the management of patients with atrial fibrillation: a report of the 
American College of Cardiology Foundation/American Heart Association Task Force on practice guidelines. Circulation. 2011; 123 
(10): e269-e367.
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de ordenamiento de evidencias era 
que el puntaje de las evidencias se re-
fería solamente a terapia y prevención, 
sin incluir pruebas diagnósticas, mar-
cadores pronósticos o daños.

El equipo del CEBM actualizó el NDE 
proponiendo la inclusión de diferen-
tes aspectos de problemas de salud, 
incluso terapia, prevención, etiología, 
pronóstico, diagnóstico, diagnóstico 
diferencial y análisis económico y de 
decisión.

Todo esto permitió el desarrollo de 
la medicina con base en evidencias, 
como se le conoce en la actualidad, y 
su desarrollo permite acceder a herra-
mientas de búsqueda de información 
científica que ha sido sujeta de análi-
sis exhaustivos y revisiones sistemáti-
cas que, en su momento, habilitan su 
puesta en práctica en la clínica, con la 
consideración de la individualización 
del propio universo de práctica profe-
sional.

Conclusión

De las publicaciones a las que se tie-
ne acceso, la fuerza de la evidencia se 
construye con base en el nivel y grado 
de recomendación del mismo, sien-

do los ensayos controlados y aleatori-
zados y los metaanálisis los de mayor 
jerarquía en la pirámide de grado de 
recomendación (Figura 1), pudiendo 
afirmarse así que las exploraciones 
observacionales están por abajo en 
este sentido de los estudios experi-
mentales.

Se debe tener presente que la me-
dicina basada en la evidencia no está 
reñida con la práctica clínica ni con las 
necesidades de los pacientes pues, sin 
la experiencia clínica, la práctica médi-
ca peligra de ser tiranizada por la evi-
dencia eterna.
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La investigación, en su desarrollo 
o en sus procesos, requiere de 
un manejo básico en metodo-

logía, no obstante, los fundamentos 
bioestadísticos se deben conocer o 
incorporar por los investigadores en 
el análisis de sus datos para no ter-
minar en resultados sesgados por 
el abuso o mal uso de las pruebas 
bioestadísticas; asimismo, no debe 
olvidarse el pensamiento de Miguel 
de Cervantes: «Estar preparado es la 
mitad de la victoria», que de manera 
filosófica o moral se complementa 
con el de Séneca: «Todo lo honesto es 
dif ícil», y la investigación y el análisis 
estadístico de sus datos también lo 
son.

Los sesgos (falta de exactitud) 
pueden ser sistemáticos o aleatorios 
y estos sesgos afectan la validez in-
terna y la precisión, respectivamen-
te, los productos de una investiga-
ción.

Por lo tanto, es preciso formarse en 
bioestadística o asesorarse de bioes-
tadísticos, a fin de que los resultados 
obtenidos sean producto de un proce-
so integral de investigación (metodo-
logía-bioestadística), para obtener la 
mejor validez interna y externa de esos 
ensayos.

Guías de informes para diseños 
epidemiológicos

Un «sesgo», que cada vez es menor, 
se logra si se conocen las guías de pu-
blicación (reporting guidelines), pues 
en cada una de ellas hay apartados 
que indican parámetros bioestadísti-
cos básicos a tener en cuenta en cada 
uno de los diseños metodológicos 
que existen, para responder a la pre-
gunta de investigación (diagnóstico-
pronóstico-intervención), facilitando 
la claridad y transparencia de las pu-
blicaciones.

Entre otras, las más utilizadas son: 
STROBE (Strengthening the Repor-
ting of Observational Studies in Epide-
miology) para estudios observaciona-
les descriptivos y analíticos, CONSORT 
(útil en Ensayos Clínicos Aleatorizados 
[ECA]), PRISMA apropiada en revisio-
nes sistemáticas (RS) de ECA y me-
taanálisis, y finalmente, para pruebas 
diagnósticas el STARD.

Es factible consultar las anteriores 
guías en la red EQUATOR (Enhan-
cing the QUAlity and Transparency 
Of health Research); disponibles en: 
http://www.equator-network.org. Su-
mado a lo anterior, Lang y Altman ela-
boraron una guía en relación con los 
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métodos estadísticos y presentación 
de los resultados SAMPL (Statistical 
Analyses and Methods in the Publis-
hed Literature) que también se en-
cuentra en EQUATOR.

Sesgos al obtener y analizar 
las variables

Es importante recordar en qué tiem-
po se estudian las variables, por ejem-
plo, los estudios de predicción e in-
tervención requieren ser analizados 
en el tiempo futuro; para estudios de 
capacidad diagnóstica, en los cua-
les dos de ellas se estudian al mismo 
tiempo, se entiende que son estudios 
transversales. Si una variable precede 
a otra, el estudio es longitudinal y en 
los estudios de intervención ésta será 
la causa.

El tener en cuenta el tiempo es 
muy importante en las pruebas diag-
nósticas (validez de criterio), de acuer-
do al tipo de muestreo propuesto por 
Kramer: en el muestreo de tipo trans-
versal a todos se les realiza la prueba 
y la prueba diagnóstica (estándar de 
oro) obteniendo de manera insesga-
da: sensibilidad (S), especificidad (E), 
valor predictivo positivo (VPP), valor 
predictivo negativo (VPN), LR (+), LR 
(-), el valor Q (nivel de la prueba), la 
prevalencia.

Si se utiliza un corte transversal para 
un análisis predictivo se cometerá un 
sesgo, lo indicado es hacer un mues-
treo prospectivo que consiste en apli-
car la prueba a todos los sospechosos 
del diagnóstico (n1) y, posteriormente, 
a una muestra aleatoria de los positivos 
y negativos (n2), se le aplica el están-
dar de oro, asimismo, en este muestreo 
prospectivo o predictivo sólo se puede 
obtener la prevalencia de la prueba (Q) 
que es necesaria para calcular las pro-
babilidades (S, E, VPP y VPN).

Además, y quizás un «enigma» y/o 
«mito» que ha llevado a un sesgo, es el 
de considerar que la sensibilidad y la 
especificidad son constantes, pues no 

lo son, debido a que las personas y sus 
estados clínicos tienen variación.

La terminología es difícil de enten-
der en las variables de desenlace, la di-
ferencia entre endpoint (efecto final o 
inmediato de un proceso) y outcome 
(desenlace o resultado medido); como 
ejemplo: el resultado radiológico pos-
terior al manejo quirúrgico de fractura 
de húmero proximal sería un endpoint 
y la evaluación final del paciente con 
esta fractura, aplicando una escala, 
sería el outcome con malo, bueno o 
excelente resultado, de acuerdo con la 
puntación de escala validada utilizada.

Siempre que se comparan dos va-
riables debe haber una hipótesis plan-
teada, y preferiblemente con la míni-
ma diferencia del tamaño del efecto 
para ser relevante clínicamente, lo 
cual genera un proceso analítico que 
debe ser contrastado a fin de aceptar 
o rechazar la hipótesis (de una o dos 
colas); por lo tanto, se debe plantear 
un cálculo de muestra que en los es-
tudios descriptivos se debe especifi-
car cómo se obtuvo (STROBE) y en los 
ECA (CONSORT) cómo se calculó.

Además, la calidad de la muestra es 
más importante que la dimensión de 
la muestra (n), no obstante, los inter-
valos de confianza dependen del ta-
maño de la muestra y obviamente los 
valores de «p», pero siempre se debe 
tener un cálculo de muestra racional y 
ético, evitando caer en «el azote de los 
datos». Para obtener valores estadísti-
camente significativos (p < 0.05), o en 
el aumento de la muestra cayendo en 
la moda «p-hacking», origen de innu-
merables falsos negativos (error tipo I), 
reportados en la literatura.

Del sesgo de publicación (sólo se 
publican resultados estadísticamente 
significativos), y que han dado origen 
a la «p-hacking», es pertinente comen-
tar lo expresado por Bobenrieth Aste-
te en su artículo: Mitos y realidades en 
torno a la publicación científica.

En su mito 4 dice: «el investigador 
científico, por la misma naturaleza obje-
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tiva de su quehacer, está libre de prejui-
cios y de sesgos. Un prejuicio del investi-
gador, si lo hubiera, no afecta el proceso 
de investigación ni su comunicación, 
en el supuesto de que la metodología 
hay sido adecuada y correcta».

Realidad 4. «El compromiso inte-
lectual y emocional hacia un conjunto 
particular de consecuencias anticipa-
das puede conducir a errores graves. 
El comprometerse a explicar que una 
variable explicatoria sea la causa de la 
modificación en la de resultado podría 
sesgar en forma importante los coro-
larios de una investigación.»

En el análisis de las variables se debe 
evaluar qué metodología estadística o 
ensayo estadístico podría aportar un 
análisis no sesgado, antes que pensar 
en el aumento de la muestra; para fi-
nalizar, siempre recordar que el tama-
ño del efecto, intervalos de confianza 
(IC de 95%) y la relevancia clínica pri-
man ante los valores de «p» que fre-
cuentemente son presentados en los 
artículos, algunos de ellos con la «p 
huérfana», por no tener el «apellido» 
que es la prueba estadística de donde 
se obtuvo el valor de «p».

Un ejemplo de «p» huérfana podría 
ser: en una muestra 20 pacientes (no 
independientes), la media del DASH 
antes de la reconstrucción capsular 
superior en el hombro fue de 30 pun-
tos (IC de 95% 20 a 40), y posterior a 
dicha reconstrucción fue de 5 (IC de 
95% 2 a 7), respectivamente, con una p 
= 0.03 (huérfana).

Es un análisis de antes y después 
de una variable continua y, en este 
caso, las pruebas a utilizar serian una 
t pareada (paramétrica) si las variables 
continuas son normales, o una no pa-
ramétrica (como la de rangos de Wil-
coxon) si las variables no son norma-
les; al enunciar el valor de p = 0.03 (t 
Student pareada) o p = 0.03 (test Wil-
coxon) deja de ser «huérfana» y se pue-
de abstraer que el investigador realizó 
prueba de normalidad. Si no la realizó 
y las variables no son normales y utilizó 

la t Student pareada hay un sesgo por 
utilizar la prueba no adecuada en este 
ejemplo de diferencia de medias de 
un estudio antes y después, debiendo 
haber utilizado la prueba no paramé-
trica de rangos de Wilcoxon.

El valor de «p» no es calidad, no es 
evidencia, no resuelve la incertidum-
bre clínica; es un concepto matemáti-
co y su abuso o mal uso ha llevado a 
conclusiones erróneas, olvidando que 
es el método quien soporta el alcance 
y validez de los hallazgos.

El análisis estadístico de las variables 
cualitativas (nominales-categóricas-
ordinales) también presenta sesgos. 
Al realizar pruebas de independencia 
entre dos variables nominales (bina-
rias) la chi cuadrada (χ2) no está indica-
da cuando la muestra es menor de 20, 
o alguna de las frecuencias esperadas 
es menor a cinco, y en este caso debe 
utilizarse la prueba estadística exacta 
de Fisher, de forma que ese valor de 
«p» no sea sesgado.

En resumen, se deben conocer las 
características de las variables y qué 
prueba estadística utilizar (paramétri-
ca o no paramétrica) para obtener un 
valor de «p» insesgado que indique si 
se acepta o no la hipótesis planteada, 
sin olvidar el contexto de la relevancia 
clínica en la toma de decisiones.

En los estudios de fiabilidad, sinó-
nimo de confiabilidad, hay confusión 
en la terminología empleada en la li-
teratura en inglés (agreement = re-
petibilidad, reliability = confiabilidad, 
reproducibility = reproducibilidad, 
concordance = acuerdo), al no tener 
claros sus significados, algunas inves-
tigaciones en sus publicaciones no 
tienen el título adecuado, por ejemplo 
titulan agreement (repetibilidad) y de 
lo que se trata el estudio es de repro-
ductividad (reproducibility), quizás en 
este momento se entra en más incer-
tidumbre, pero leyendo y analizando 
esta terminología cada vez será más 
claro el concepto.
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Para efectos prácticos, la confiabili-
dad como concepto general se com-
pone de tres aspectos metodológicos: 
consistencia interna (internal consis-
tency), reproducibilidad (reproducibi-
lity) y acuerdo (agreement).

Al igual que las pruebas estadísti-
cas específicas que exploran asocia-
ción entre variables, en los estudios de 
fiabilidad se deben tener en cuenta 
las características de las mismas, fre-
cuentemente se comenten errores al 
analizar la confiabilidad intra o inte-
robservador (reproducibilidad) al no 
considerar si la variable es continua 
o cualitativa (dicotómica-categórica-
ordinal).

En el caso de las continuas se utiliza 
el coeficiente de correlación intraclase 
(CCI), nunca utilizar el coeficiente de 
correlación de Pearson pues éste no 
mide reproducibilidad; el kappa (k de 
Cohen) para las nominales dicotómicas 
(sí/no, por ejemplo), el sesgo aparece 
cuando la variable es categórica u ordi-
nal y se utiliza el kappa y no es correcto, 
se debe utilizar el kappa ponderado.

Sesgos de interpretación de 
los análisis estadísticos

La prevalencia afecta en los estudios 
diagnósticos el VPP, al igual que en los 
estudios de fiabilidad la concordan-
cia, por lo tanto, el no tener presente 
la prevalencia es un sesgo o error en 
el análisis de los desenlaces en estos 
dos estudios. Asimismo, el tomar la 
correlación lineal (r) de Pearson (va-
riables continuas), por ejemplo, como 
medida de concordancia o acuerdo es 
erróneo.

En los resultados siempre se debe 
describir la asociación de interés y si ha 
realizado un análisis de regresión (lo-
gística, lineal múltiple, Cox, binomial), 
ANOVA o sobrevida, de igual forma se 
debe referir por qué se realizó, el no 
hacerlo es un error porque contribuye 
a la no interpretación de los productos 
de la investigación.

Los diferentes tipos de sesgos, el 
azar y las variables de confusión de-
ben siempre analizarse y tenerse en 
cuenta en el análisis en todos los es-
tudios como explicación posible de la 
asociación estadística, por esa razón 
el pensamiento de M. Susser es per-
tinente en el análisis por causalidad: 
«cuando hay minas por todas partes, 
uno no debe aventurarse sin un detec-
tor de minas», este detector de minas 
es el análisis multivariante, además, 
el único sesgo aparte de su control 
en el diseño metodológico como en 
los ECAs es el de confusión, el cual se 
podría controlar también en la fase de 
análisis estadístico.

Para finalizar, en una investigación, 
el comienzo de los sesgos que gene-
rarán incertidumbre metodológica 
inicia con una confusa pregunta de 
investigación: «si no puede explicar 
algo en forma sencilla, es que no lo ha 
entendido suficientemente». Albert 
Einstein.

Ante la pregunta de «si existe aso-
ciación entre las variables ¿es real 
o f icticia?», la respuesta dependerá 
del análisis de la lógica subyacente 
a las pruebas estadísticas emplea-
das, el método y contexto biológico; 
por lo tanto, la toma de decisiones 
debe tener un análisis racional de la 
relevancia clínica del resultado, ha-
biendo evitado el error sistemático 
(validez) y mejorando la precisión 
buscando disminuir el error aleato-
rio (azar).
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