Capitulo 5:
Principios de inferencia

______Introduceion ____________________]]]]]

;Qué informacién proporciona, a un clinico de Barcelona, los resultados obtenidos
en un estudio previo realizado en Boston? La evolucidn de estos casos de Boston se
puede conocer perfectamente, sin error. Pero esos casos ya han «evolucionado», no
tiene interés predecir una evolucién que ya ha sucedido. En cambio, serfa muy inte-
resante poder aplicar estos resultados pasados a unos nuevos casos. ;Cé6mo hacerlo?

La inferencia estadistica, para incorporar al conocimiento tedrico la informacién
empirica, define los conceptos de muestra y poblacion. Los valores obtenidos en las
muestras permitirdn estimar, con un cierto error cuantificable, los pardmetros que
caracterizan al conjunto de la poblacién. En resumen, la estadistica permite cuanti-
ficar, tanto la informacién (o «sefal») aportada por los datos, como el error aleato-
rio (o «ruido») que implica el proceso de generalizacion.

En este capitulo se exponen los conceptos fundamentales de inferencia estadisti-
ca. Se introduce la oscilacion aleatoria de los valores obtenidos en muestras y cémo
la estadistica cuantifica esta oscilacion. Para ello, se trabaja con el indicador estadis-
tico mds usual: el promedio o media muestral. Se estudia cémo oscila, cudnto osci-
la, alrededor de qué valor oscila y qué forma adopta esta oscilacion.

_____ Objetvos ______________________]]]|]]

B Delante de una variable, se planteara la necesidad de resumir y representar los da-
tos.

Delante de un estudio, identificara la unidad o caso.

Delante de un estudio, se preguntara por los posibles errores de inferencia.

Delante de un estudio, se preguntara por la poblacién a la que pueden hacer refe-
rencia sus resultados.

Delante de un estudio, distinguira entre estadistico, estimador y parametro.

Sabra que la muestra aleatoria permite disponer de estimadores insesgados.
Conocera la distribucion del estimador media.

Distinguira entre desviacion tipica y error tipico.

Interpretara el error tipico como el error esperado al decir que el parametro toma el
valor observado en la muestra.

Conocera como el incremento del tamafo muestral reduce la incertidumbre de la es-
timacion.
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l Introduccion a la inferencia estadistica l“l |

¢Qué es la inferencia estadistica?

Si, por ejemplo, se desea estimar el tiempo de crecimiento de un cierto tejido, se pue-
den utilizar dos procedimientos. El primero, teérico, consiste en deducir este tiempo
a partir de los tiempos de division de sus células. El segundo procedimiento, empiri-
co, consiste en inducirlo a partir de un ndmero limitado de casos. Ahora bien, shas-
ta qué punto unas pocas pruebas permiten establecer leyes generales sobre el creci-
miento de estos tejidos? O mejor, ;cudnta informacion estan realmente aportando?
En los puntos sucesivos se estudia como la inferencia estadistica formaliza este pro-
ceso, lo que requiere: a) definir; b) cuantificar, y ¢) acotar los riesgos que conlleva.

Definicion

®

Dos amigos caminan por el Pirineo y, al ver un caballo, uno de ellos co-
menta: «No sabia que los caballos de La Cerdafia fueran marrones y con
las patas anchas». Su amigo, que es l6gico, le responde: «Perdona, lo que
no sabias es que en La Cerdafia hay, por lo menos, un caballo marrén de
patas anchas».

Lectura

@

Hasta hace relativamente poco tiempo, los filésofos se han quejado de la
falta de herramientas técnicas que permitan este salto de las partes al
todo (Chalmers, 30; Bunge, 31). Para Hume, la inferencia era simple-
mente imposible, y para Rusell, la induccién seguia siendo un problema
de ldgica no resuelto. A mediados del siglo pasado, Popper aporté un
punto de vista algo mds optimista: «Sélo la refutacién de una teoria
puede ser inferida a partir de datos empiricos y esta inferencia es pura-
mente deductiva». Hoy en dia, ya estd plenamente aceptado que, en es-
tudios bien disefiados, y ejecutados, la metodologia estadistica hace po-
sible la inferencia, siempre que se acepten ciertos riesgos.

Respuestas que ofrece la inferencia estadistica

Veamos algunas preguntas que pueden ser contestadas con la ayuda de la metodolo-
gia estadistica. El ejemplo mads sencillo estudiaria la distribucién de una sola varia-
ble: ;cudl es el valor de monédxido de carbono en el aire espirado por fumadores j6-
venes? O bien, ;cudl es la distribucién de los valores de homocisteina plasmdtica en
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pacientes con lupus eritematoso? N6tese que si no existiera variabilidad —si la can-
tidad de monéxido de carbono espirado fuera siempre la misma—, la inferencia se-
ria inmediata: con una observacién seria suficiente para conocer el comportamien-
to de todas ellas. La metodologia estadistica considera y cuantifica la diversidad entre
las unidades.

No es necesario hacer un estudio estadistico para conocer
la distribucion de la variable «<niumero de cerebros» que tie-
ne cada uno de los habitantes de una ciudad. Cada ciuda-
dano tiene un cerebro y sélo uno: asi de facil.

En cambio, seria terriblemente aburrido «decir toda la ver-
dad» sobre la altura de una muestra de 23 pacientes: el pri-
mer caso mide 164 cm, el segundo, 173 cm; el tercero 168;
...y el vigésimo tercero, 192.

Ejercicio 5.1

Suponga que, en el ejemplo anterior, por no aburrir, de-
cide hacer un resumen de los datos, ;qué informacién le
gustaria que este resumen le proporcionara?

Ejercicio 5.2
Proponga otro ejemplo en el que también sea convenien-
te hacer un resumen estadistico de los datos.

Conocer la distribucién de una variable permitird al equipo clinico realizar de for-
ma cientifica el diagndstico, el tratamiento y/o pronéstico de un paciente.

Si se conoce cual es la distribucion de la variable tiempo de
convalecencia tras cierta enfermedad, el médico de cabe-
cera puede «adelantar» al paciente cuantos dias tendra sus
facultades mermadas. Con la media, le dira al paciente cual
es su valor esperado. Y con la desviacion tipica, cual es el
error esperado: cuanto cabe esperar que un paciente tipi-
co se aleje de esa media.

Poblacion, muestra e individuo

El reto de la inferencia estadistica consiste en generalizar un fenémeno observado en
unos cuantos casos a todas las observaciones posibles. Para ello, las primeras defini-
ciones que se deben establecer son las de poblacién, muestra y unidad.
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Definicion

Poblacién, muestra y unidad se contienen progresivamente, a la manera de las
muiiecas rusas. La poblacién contiene la muestra y la muestra, a su vez, las unidades.
La diferencia es que, conceptualmente, hay un ndmero ilimitado de muestras y de in-
dividuos. La poblacién, sin embargo, es tnica, y representa al conjunto que deseamos
conocer.

Costa et al. (32). Se invit6 a participar en el estudio, de ma-
nera consecutiva, a todas las personas que acudieron al
Centro de Extracciones del Hospital Clinic i Universitari de
Barcelona, desde diferentes servicios, para la realizacion
de una prueba de tolerancia oral a la glucosa (PTOG).
Cilla et al. (33). El grupo de poblacién considerado en el es-
tudio incluy6 a mujeres que tuvieron un primer parto des-
pués de septiembre de 1989 y un segundo parto entre 2 y
8 afos después en la Maternidad del Hospital Nuestra Se-
flora de Aranzazu de San Sebastian (Guipuzcoa).

Por su parte, las unidades no tienen por qué ser «individuos». Pueden ser hospi-
tales, comarcas o visitas clinicas. Es muy importante definir con sumo cuidado estas
unidades, ya que se podria llegar a conclusiones diferentes.

Cierto facultativo presume de tener un razonable promedio
de 7 pacientes por hora. Pero la asociacion de usuarios ha
preguntado a todos sus pacientes y ha obtenido un prome-
dio de 9. jY pudiera ser que todos digan la verdad, sin
trampal

Pongamos que este profesional tiene 3 horas de visita. En
una de ellas ve a las primeras visitas, a razén de 3 por hora.
En otra, recibe a las segundas visitas, 6 por hora. Y en la
restante hora recibe las demas visitas, 12 por hora. Este fa-
cultativo ha definido como unidad del estudio la «hora de
visita»: el promedio de 3, 6 y 12 es, efectivamente, 7 pa-
cientes por hora.
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3+6+12
_—:7
i=1.3 n 3

donde 2 indica la suma de los casos 1 a 3
i=1.3

Los usuarios, en cambio, han definido como unidad a cada
uno de ellos, de forma que la respuesta «3» la obtienen 3
veces, la respuesta «6», 6 veces y «12», 12 veces. Y el pro-
medio es, efectivamente, 9 pacientes:

1

i=1.21 n 21

X 3+3+3+6+6+6+6+6+6+12+...+12 _g

Posiblemente, la primera definicidon represente mejor la
pregunta del clinico (;,qué promedio de pacientes visito yo
por hora?) y la segunda la del usuario (;cuanto suele durar
mi visita?).

Ambas definiciones son correctas y validas. Pero no son in-
tercambiables y en cada estudio debe estar muy clara cual
es la unidad que se ha definido. Asi, diferentes objetivos re-
quieren diferentes calculos, todos ellos licitos y correctos,
pero que no deben confundirse: siempre debe quedar bien
clara la unidad del estudio.

El colegio de odont6logos ha realizado un estudio aleato-
rio entre los pacientes de sus consultas en la semana an-
terior. De 1.000 fichas analizadas, 500 habian tenido una
visita el afio anterior, por lo que concluyen que un 50%
de la poblacién acude al dentista cada afno. ;Qué opina?
;Se puede conocer la frecuencia de visitas al odontdélogo
en la poblacion general a partir de una muestra obtenida
en las consultas?

Los centros sanitarios de la Seguridad Social suelen rea-
lizar una encuesta de satisfaccién a sus usuarios, cuyos
resultados suelen ser altamente positivos. ;Qué le lleva al
defensor del pueblo a realizar una encuesta en la pobla-
ci6én general? (Pista: defina la unidad de ambos estudios
y medite sus diferencias.)
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Para estimar la infeccién nosocomial, puede hacerse un
estudio seleccionando algunos de los pacientes que in-
gresan o bien seleccionando algunas de las camas ocupa-
das en el hospital. Asumiendo que los pacientes que es-
tdn ingresados mdas tiempo son los que tienen mayor
probabilidad de desarrollar esta infeccion, ;cudl de los
dos estudios dard cifras mds altas de infeccion nosoco-
mial?

Recuerde

Estudie siempre con mucho cuidado cémo se definen las

unidades. Dos estudios, para poder ser comparados, requie-
ren la misma definicién de las unidades.

Estadisticos, estimadores y parametros
En el estudio de la informacién disponible, la inferencia estadistica afronta el reto de
abarcar un «universo» mds amplio que los «pocos casos» disponibles.

Definicion

Recuerde

Un pardmetro hace referencia a un valor de la poblacién,

mientras que un estadistico lo hace de la muestra.

Por ejemplo, la media puede representar al «parametro» media cuando hablamos
del centro de gravedad (o esperanza) de una distribucién poblacional, o al «estadis-
tico» media cuando nos referimos al promedio de una serie de valores calculado en
una muestra.

Supdngase que la probabilidad de que un paciente con an-
ticuerpos del sida tarde, en ciertas condiciones, mas de 2
afos en desarrollar los primeros sintomas es 0,50. Es decir,
expresado en porcentajes, del 50%. Esta probabilidad es
un parametro que resume las expectativas del paciente y
que representa una caracteristica intrinseca de la enferme-
dad. Por otro lado, se han estudiado, en esas condiciones,
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una muestra de 25 pacientes de esa poblacién y 15 de
ellos han superado los 2 afios. Este resultado de 15/25 =
0,60 (60%) representa la proporcién, que es el estadistico
o valor observado en la muestra.

Ejercicio 5.6

Proponer un ejemplo similar con la media en lugar de la

probabilidad.

El reto de la inferencia estadistica es conocer los pardmetros, que caracterizan al
todo de la poblacion, a partir de los estadisticos, obtenidos en una muestra.

Definicion

Nota técnica

Si usted dispone de los datos de toda la poblacién, es decir, si las con-
clusiones de su estudio se aplicaran Unicamente a estos casos y no de-
sea poderlas aplicar a otros datos diferentes, usted no necesita saber qué
es la inferencia estadistica. Pero tenga cuidado al hablar: no podra esta-
blecer ninguna ley «universal» que vaya mas alla de sus propios datos.

Cada muestra es fugaz, en el sentido de ser irrepetible y, en el fondo, irrelevante
en si misma. Una vez terminado el seguimiento de los pacientes de la muestra y cum-
plidas las responsabilidades sanitarias con ellos, el interés cientifico se centrara en co-
nocer qué dicen estos casos sobre los pacientes futuros.

Las encuestas electorales, a partir de unos pocos miles de
entrevistados, intentan conocer la tendencia de unos cuan-
tos millones: el auténtico interés esta en lo que votara toda
la poblacion. La importancia que tienen los pocos entrevis-
tados es su capacidad para informar sobre la distribucién
poblacional de esta variable.
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Recuerde

Se puede acceder al estadistico observado en la muestra,
pero el auténtico objetivo es el pardmetro de la poblacién.

Definicion

Es tan importante distinguir si se trata de valores muestrales o poblacionales que
se les dard diferente simbolo en un caso o en otro. Incluso, la media puede recibir el
nombre de esperanza cuando se trata del parametro poblacional y de promedio
cuando es el valor obtenido en la muestra. De la misma forma, el estimador mues-
tral de la probabilidad recibe el nombre de proporcién (tabla 5-1).

u = E(X) esperanza X 0o m promedio

o S

7 probabilidad p proporcion

Tabla 5-1 Simbolos utilizados para distinguir parametros y estadisticos

Asi, una proporcion observada en una muestra informa sobre la probabilidad de
la poblacién. Pero ;cudnta informacion aporta? ;Se debe «creer» mucho o poco que
el valor poblacional se acerca al valor del estadistico observado? La teorfa de proba-
bilidad permite valorar la cantidad de informacién que un estadistico (la proporcién
muestral P) aporta sobre el valor desconocido del pardmetro (la probabilidad ), au-
téntico objetivo de nuestro estudio.

A continuacién se estudia la distribucién de los estimadores a lo largo de todas
las posibles muestras. Asi, se podrd saber cudnto oscila un estadistico de una mues-
tra a otra y se podra, por lo tanto, proponer medidas que cuantifiquen la cantidad de
informacién que un estadistico, observado en una muestra concreta, proporciona
sobre el pardmetro de la poblacién. Por simplicidad, veamos esta distribucién en el
caso de la muestra aleatoria simple (MAS).

Muestra aleatoria

Definicion
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Nota tecnica Todos los elementos de la muestra tienen la misma distribucién, ya que
vienen de la misma poblacion.

Imaginemos: a) la poblacioén infinita de todos los posibles
pacientes de una enfermedad; b) un procedimiento aleato-
rio por el que se seleccionan de forma independiente
n = 1.000 pacientes de esta poblacion.

Una asociacioén profesional con 25.000 afiliados decide ha-
cer un estudio para conocer qué proporcion de ellos han re-
cibido malos tratos en su trabajo. Disefia una muestra alea-
toria de 2.000 afiliados a los que les envia un cuestionario,
que contestan so6lo 500. Se puede saber que los 2.000 re-
presentan a los 25.000, pero se desconoce a quién repre-
sentan estos 500 y, por tanto, qué informacion aportan so-
bre el total de la poblacion.

La definicion de la poblacién a la que se desea aplicar los resultados puede cam-
biar la consideracion de la muestra.

Supongamos: a) la poblacién finita de los 80 pacientes de
una enfermedad determinada de un centro hospitalario; b)
un proceso aleatorio de seleccion de 20 pacientes diferen-
tes. Notese que, al ser un muestreo sin reemplazamiento,
al eliminar un paciente cada vez, la poblacion de los pa-
cientes susceptibles de ser seleccionados va variando, con
lo que la variable aleatoria no tiene la misma distribucion
para cada uno de los elementos de la muestra.

En el fondo, el objetivo del estudio del contraejemplo 5.9
no puede ser conocer cémo se comportan estos 80 pa-
cientes (tema vital para ellos y para el centro que los atien-
de, pero sin ningun interés para el resto de pacientes). El
objetivo del estudio debe ser mas ambicioso, de manera
que se puedan beneficiar los pacientes de otros centros.
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Ahora, por un lado, la situacién se simplifica, ya que elimi-
nar un elemento de esta poblacién infinita practicamente
no modifica su distribuciéon. Pero, por otro lado se compli-
ca, ya que debe tenerse en cuenta que los casos estudia-
dos (sean 20 o sean 80) no son una muestra aleatoria de la
poblacién de todos los pacientes con la misma enferme-
dad. ;Hasta qué punto los resultados son extrapolables?

Recuerde

Caso, muestra y poblacién no se definen por separado, de

forma aislada. Haga siempre la definicién conjunta.

Volvamos a la definicién de MAS. También resalta que la informacién aportada
por las diferentes unidades debe ser independiente entre si. Es decir, el valor obteni-
do en una observacién no aporta informacién sobre el valor de otras observaciones.
Este «no aportar informacién» debe entenderse como que la distribucién de las res-
tantes variables es la misma sea cual sea el valor observado.

Sigamos con el ejemplo 5.7 de pacientes con una enfer-
medad. Cada uno de los elementos de la muestra aporta
exactamente la misma informacién sobre la poblacion: que
cierto paciente tenga un valor elevado no implica que el pa-
ciente siguiente ni cualquier otro deba tenerlo ni mas alto ni
mas bajo.

En un estudio multicéntrico, ¢puede creerse que el resulta-
do de un paciente de un centro no aporta informacién so-
bre el resultado de otro paciente del mismo centro? O por
el contrario, ¢es mas razonable pensar que los resultados
obtenidos en pacientes de un mismo centro son mas simi-
lares que los de pacientes de centros diferentes? Si es este
ultimo caso, la variable centro es una variable importante
que debe ser tenida en cuenta en el analisis posterior.

Recuerde

En una MAS: a) las unidades se escogen al azar; b) todas
ellas tienen la misma probabilidad de ser escogidas, y c) to-

das las posibles combinaciones de elementos tienen la mis-
ma probabilidad de configurar la muestra.
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Papel de la inferencia estadistica en los procesos cientifico y técnico

La capacidad de la estadistica para inferir formalmente desde unos pocos datos de la
muestra a la totalidad de la poblacién ha permitido un progreso espectacular en to-
das las ciencias. Hoy en dia, se acepta como modelo de razonamiento cientifico el
contenido en el siguiente esquema (cuadro 5-1). Nétese que este modelo integra los
razonamientos deductivos con los inductivos. Los primeros son necesarios, por
ejemplo, para disenar la recogida de datos. Los inductivos, por su parte, se requieren
para generalizar las observaciones obtenidas en unos cuantos elementos.

. Descubrir el problema a investigar

. Documentar y definir el problema o hipotesis

. Deducir consecuencias contrastables de las hipotesis

. Disefar la observacién o la experimentacion

. Recoger los datos

. Analizar los datos mediante inferencia estadistica

. Establecer las conclusiones

. Integrar las conclusiones en el cuerpo de conocimiento

0 ~NO Ok WN =

Cuadro 5-1 Pasos del método cientifico.

Comentario

Las profesiones cientificas se van aproximando progresivamente al es-
quema de trabajo del método cientifico (fig. 5-1). Tras un andlisis de la
situacién de partida, el planificador establece una estrategia (hipétesis)
para alcanzar unos objetivos. Y se marca unos indicadores numéricos
que le permitirdn ir verificando (contraste empirico) hasta qué punto ha
alcanzado estos objetivos. Se realiza el trabajo de produccién (recogida
de datos): en un médico, podria ser visitar a los pacientes; en un profe-
sor, impartir la materia. Luego, deben evaluarse los resultados para me-
dir el grado de obtencién de los objetivos.

Situacion de partida

A ¢ -« Planificacion

Objetivos
-«— Produccién

Resultados

¢ ~<<— Control

Evaluacion

Figura 5-1 Esquema de trabajo del método cientifico-técnico.
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Posibles errores en la inferencia estadistica

En los libros de estadistica es fcil encontrar definiciones como la siguiente: «Se en-
tiende por muestra aleatoria aquella en la que todos los elementos de la poblacién
tienen una probabilidad conocida de pertenecer a la muestra. Si esta probabilidad es
la misma para cualquier combinacién de k elementos, se habla de muestra aleatoria
simple». A partir de esta definicién, la teoria de probabilidad permite cuantificar la
informacién y el ruido aportados por dicha muestra aleatoria. Sin embargo, diferen-
tes hechos hacen irreal la muestra aleatoria. En primer lugar, los individuos tienen
derecho a rechazar su participacion en el estudio, o incluso a abandonarlo en cual-
quier momento. En segundo lugar, no se dispone de definiciones operativas de las
poblaciones; por ejemplo: no hay ningin listado con todos los pacientes de una de-
terminada enfermedad. Todos estos fenémenos —no aleatorios— pueden provocar
distorsiones no aleatorias, llamadas sesgos.

Previsiones
Resultados EL PERIODICO LA VANGUARDIA
(%) 23/10/1989 23/10/1989
n =9.524 + 2.000 n = 3.262

(%) (%)

PSOE 39,6 40,5 41,5
PP 25,8 19,1 25,0
clu 5,0 4,9 4,5
[} 9,1 10,3 7,5
CDS 7,9 8,5 6,5
Margen +1 +2

Tabla 5-2 Prospeccion de voto y resultados electorales de octubre de 1989

Lectura

sHasta qué punto debemos creernos las previsiones electorales que se pu-
blican en diferentes medios? A continuacion, y respecto a las elecciones
generales de octubre de 1989, figuran los resultados reales (pardmetros
poblacionales) junto a las previsiones (estimaciones basadas en mues-
tras) publicadas por El Periédico de Catalunya y por La Vanguardia
(tabla 5-2). El segundo diario, que se comprometia con un margen me-
nos ambicioso (2%) ha cumplido. En cambio, el primero ha fallado en
dos ocasiones: a pesar de que prometia un margen mdximo de 1 punto,
para el PP se ha distanciado en 6,7 puntos y para IU en 1,2 puntos.

La lectura de las «fichas técnicas» de ambos estudios permite encontrar
posibles explicaciones a estas diferencias: que si el tipo de entrevista (per-
sonal o telefénica); que si la seleccion de los casos; que si los dias en que
se ha realizado la encuesta; que si no se tiene en cuenta la profesion;
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Lectura (Cont.)

que si hay 2.000 encuestas adicionales en Catalufia, donde el PP suele es-
tar bajo; etc. Nétese que estas explicaciones se basan en argumentos so-
cioldgicos, no estadisticos. Se podria haber argumentado que, por mala
suerte, la estimacion proporcionada por El Periddico se habia alejado del
auténtico valor. Este seria un argumento probabilistico, basado en el
error aleatorio debido al azar del muestreo.

La lectura anterior ilustra que en todo procedimiento de muestreo existen dos
prototipos de errores: los debidos exclusivamente a las fluctuaciones del azar o erro-
res aleatorios y todos los demads, conocidos como errores sistematicos o sesgos. La
estadistica ayuda a cuantificar la magnitud de los primeros. Eliminar o acotar los se-
gundos es una responsabilidad que la estadistica comparte con la disciplina objeto
del estudio, en nuestro caso, la Medicina. En el ejemplo anterior, han sido razona-
mientos politicos o socioldgicos los que sugerian la existencia de posibles sesgos. En
los estudios clinicos, el profesional sanitario debe razonar si las condiciones en las
que se ha realizado el estudio le permiten negar la existencia de sesgos.

Recuerde

Al pasar de la muestra a la poblacién, en el proceso inferen-
cial hay dos posibles fuentes de errores: los aleatorios que la

Estadistica le ayudard a cuantificar; y los sistemdticos, o
sesgos, cuya posible existencia debe usted estudiar a la luz
de sus conocimientos clinicos.

Poblaciones implicadas en la inferencia estadistica

Asi pues, un buen estudio debe, en primer lugar, cuantificar la magnitud del error
aleatorio. En segundo lugar debe justificar que la magnitud de este error es razona-
ble para los objetivos del estudio. Y en tercer lugar, debe defender la ausencia de ses-
gos, que podrian haberse producido por desviaciones de la aleatoriedad de la mues-
tra. Si se dan estas condiciones, en epidemiologia suele decirse que el estudio es
valido. Ahora bien, ;valido para qué conclusiones, las de los autores del estudio o las
de aquellos que desean aplicarlo en una nueva poblacién? Puede ser ilustrativo ha-
cer las siguientes definiciones de poblaciones, progresivamente mds amplias.

Definicion
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Una vez mds, se puede recurrir a las mufecas rusas para resaltar que la poblacion
externa contiene a la poblacién objetivo y que esta dltima contiene, a su vez, a la po-
blacién origen de la muestra (fig. 5-2).

Poblacion externa

l <—— Criterios de seleccion (geograficos, temporales, etc.)

Poblacion objetivo

l <—— Impurezas metodoldgicas (geograficas, temporales, etc.)

Poblacion muestreada

l <«— Azar

Muestra

Figura 5-2 Esquema de las poblaciones que intervienen en un estudio.

Los ensayos clinicos suelen realizarse con el criterio de in-
clusion de que la edad debe estar entre 18 y 65 afos. Asi,
los pacientes menores y mayores nunca forman parte de la
poblacién objetivo. Quiza si que formen parte de la externa.
En este caso, los argumentos para poder creer que los re-
sultados del estudio también les aplican son ajenos a la in-
ferencia estadistica.

Lectura

Dal-Ré et al. (35). «En general, la inclusion de enfermos en ensayos cli-
nicos es un problema mds importante de lo que los propios investigado-
res piensan, y siempre resulta mds dificil de lo que en un principio se
planeé [...]. En la mayor parte de los ensayos clinicos, muchos de los cen-
tros participantes son incapaces de seleccionar el niimero de enfermos
seguin el calendario acordado; esto se debe a dos razones fundamentales:
la seleccion de los investigadores participantes y las caracteristicas del
protocolo [...]. Las normas de buena prdctica clinica de la Union Euro-
pea especifican que los investigadores deben aportar datos de los pacien-
tes que hubieran cumplido los criterios de seleccion de enfermos sefiala-
dos en el protocolo, de forma que se pueda asegurar una adecuada tasa
de seleccion.»
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Ejercicio 5.7

A partir de un articulo de investigacion imaginario o real
(p- ej.: «Resultados a los 12 meses de un programa de
deshabituacion tabaquica en un centro de atencion pri-
maria») defina: poblacién externa, poblacién objetivo,
poblacién muestreada y muestra (fig. 5-3).

De acuerdo con las definiciones anteriores, se pueden aclarar varios términos de
uso habitual.

Definicion

Poblacién externa

A

Poblacién objetivo

A Validez !

Poblacion origen de la muestra d externa,
1 1

A Validez! v

Precision 1 interna :

1 1

1 1

Figura 5-3 Relacion entre las propiedades deseables de inferencia y las
poblaciones a las que se aplican (Kleinbaum et al. (34)).

Comentario Si le hacen una pregunta tan vaga como «¢es representativa su mues-
tra?», puede contestar, seguro y con aplomo, que si. Siempre hay una
poblacién origen para la que su muestra sera representativa. Las pre-
guntas de interés son: jrepresenta su muestra a «cierta» poblacién ob-
jetivo? ¢ Como viene definida ésta? El riesgo de error aparece al redac-
tar las conclusiones donde puede quererse llegar mas lejos de lo que
permiten los datos. Recuerde que entre los derechos humanos figura el
de no participar en una encuesta o en un estudio clinico o epidemiol6-
gico, lo que hace inverosimil la muestra aleatoria «pura».
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Nota técnica

Seleccionar una muestra «al azar» es un proceso riguroso, muy distinto
de seleccionarla «al tuntdn».

Ejercicio 5.8

Es bien conocida la tendencia de los autores y los edito-
res de revistas a publicar solamente los resultados que
son estadisticamente significativos. ;Puede esta actitud
provocar un sesgo?

Ejercicio 5.9

Los textos médicos suelen estar basados en articulos
cientificos escritos desde centros de atencidén terciaria.
sPuede este hecho provocar un sesgo?

Recuerde

La inferencia estadistica sélo cuantifica la magnitud del
error aleatorio.

Si un niimero elevado de casos rehiisa participar en el estu-
dio, el investigador debe dejar clara esta situacion y discu-
tir hasta qué punto compromete o invalida las conclusio-
nes.

Estadistico media muestral I“l |

Distribucion del estadistico media muestral X

Recuerde

El cdlculo de la media muestral o promedio obtenido en la
muestra es bien conocido: X = 2x, / n
Se dijo en el primer capitulo que para usar la media es ne-

cesario que la variable esté en escala de intervalo, que exis-
ta una unidad de medida que signifique siempre lo mismo.

Bienvenido a Valle Sillytont
Fundado en 1.986
Altura 1.191 metros
823 habitantes
TOTAL 4.000




© Elsevier. Es una publicacion MASSON. Fotocopiar sin autorizacién es un delito.

Principios de inferencia 107

Mediavilla et al. (36). La media del colesterol LDL (mmol/l) en los pa-
cientes incluidos es X, ,= 3,33 y la de los pacientes excluidos es X, ;= 3,49.

incl excl

Detengamonos un segundo: la media muestral ;tiene distribucién? ;Qué significa
esto? La pregunta es si el «estadistico media muestral» es una constante o, por el contra-
rio, se trata de una variable que debe ser caracterizada por su distribucién. Es facil ima-
ginar que la media muestral varfa de una muestra a otra, tomando diferentes valores.

En el estudio anterior, si se obtienen dos muestras, las me-
dias X de colesterol LDL seran algo diferentes, incluso aun-
que se tratara de casos de la misma poblacién.

Seleccionamos al azar n = 100 pacientes con hipertension y
calculamos la media muestral o promedio de sus valores del
colesterol LDL. Este valor sera diferente si obtenemos otra
muestra de 100 pacientes y volvemos a calcular su media.

Seleccionamos al azar un paciente y le preguntamos 100
veces por su edad (jpobre hombre! jQué paciencia! ;Y qué
pensara de nosotros?) y hacemos el promedio. Ahora,
cabe esperar que obtengamos el mismo valor si calcula-
mos este promedio en otras 100 preguntas sobre su edad
(se asume que el paciente es muy paciente, claro). Al no
haber variabilidad en la edad, la media tampoco varia.

Al paciente anterior en lugar de preguntarle la edad se le
determina 100 veces el colesterol LDL por procedimientos
independientes. Ahora, las medias podrian variar por un
posible error de medida. Notese que, en este caso, la va-
riabilidad que se cuantifica hace referencia a la poblacion
de las diferentes mediciones en un mismo paciente, no a la
poblacién de pacientes. Es decir, cuantifica la variabilidad
intra-paciente en lugar de la entre-paciente.

Asi, las medias irdn variando de una muestra a otra. Si se desea utilizar el estadis-
tico promedio como estimador del pardmetro poblacional «esperanza», esta variabi-
lidad inducird a errores, lo que, por supuesto, nunca es deseable. Ahora bien, ;se pue-
den cuantificar estos errores? O, lo que es mds importante, ;se puede limitar su
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magnitud? Para responder a estas dos preguntas cruciales, se debe primero contestar
a otras mds sencillas:

1. ;Alrededor de qué valor varian? (Es decir, ;cudl es su centro?)

2. ;Varian mucho o poco alrededor de este valor? (Es decir, ;cudl es su dispersién?)

3. ;Qué forma tiene su distribucién?

Notese que, una vez aceptado que el estadistico promedio o media muestral tiene
una cierta distribucion, las dos primeras preguntas se reducen a conocer la media po-
blacional y la varianza o la desviacion tipica del estadistico. Vedmoslas sucesivamente.

Centro de la distribucion del estadistico X B

El centro poblacional del estadistico media muestral X recibe el nombre de esperan-
za de X'y se representa por E(X). Se sabe que, si la muestra es aleatoria simple, la es-
peranza de X coincide con la esperanza de X que ya denotamos por E(X) o u.

Formula

Recuerde

El centro de X coincide con el de X. Si vamos obteniendo MAS
de 100 pacientes de sus niveles de colesterol LDL, la media de
las medias de todas las muestras (E(X)) coincide con la me-
dia poblacional de los niveles de colesterol LDL (E(X) = p)."

Ejercicio 5.10

;Es deseable esta situacién? ;Qué utilidad puede tener
este hecho?

En resumen, se sabe que el conjunto de todas las medias de todas las posibles
muestras aleatorias se encuentra situado precisamente en el centro de la variable que
se estd estudiando. Si se utilizara la media de la muestra X para conocer la media de
la poblacién u = E(X), existiria el consuelo de que el conjunto de todas las posibles
muestras «apuntan» en la direccién correcta. Los errores podran ser tanto por exce-
so como por defecto. Pero dado que el centro de la variable X coincide con el objeti-
vo de la estimacién, el conjunto de los posibles errores positivos y negativos esta
equilibrado. Por lo menos, los errores no tienen ningun «favorito».

No sesgo: primera propiedad de un estimador. X es insesgado

Definicion
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Nota tecnica Demostraciéon de que X no tiene sesgo al estimar E(X) en el caso de

MAS.
E (X) = E (5x/n) = [EEx))/n = [E Ex)/n = [£ EX))/n = [n EX))/n = E(X)

Se desea estimar la evolucion de los ingresos de los médi-
cos colegiados. Cada afio, se pregunta a 30 de ellos, selec-
cionados al azar, por su salario. Las estimaciones que se ob-
tengan se distribuiran alrededor del auténtico valor. Si se
repitiera el muestreo infinitas veces, la mitad de estas mues-
tras tendria valores que inflarian la realidad y la otra mitad va-
lores inferiores. Pero, en general, estaria siendo equilibrado.

No seria correcto extrapolar estos resultados a los enfer-
meros, cuyos salarios son inferiores. Si se hiciera, se esta-
ria cometiendo un sesgo igual a la diferencia entre las me-
dias de los salarios de ambos colectivos.

Sean dos lanzadores con arco que apuntan a sus respectivas dianas (fig.
5-4). El lanzador de la izquierda tiene un sesgo hacia la izquierda y arri-
ba, mientras que el de la derecha estd centrado.

Figura 5-4 El arquero de la izquierda tiene sesgo, pero no el de la derecha.

Dos informaticos han disefiado dos experimentos para co-
nocer el rendimiento en tiempo de un nuevo algoritmo que
proponen para decodificar el ADN. El primer informatico
analiza muestras del cromosoma 21, que es mas corto,
mientras que el segundo selecciona muestras de todos los
cromosomas. Las posibles muestras del primero tendran
medias muestrales, cuyo centro, E (X), estara por debajo de
la media poblacional, u. Las del segundo informatico esta-
ran centradas en la auténtica media poblacional (fig. 5-5).
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EX) EX=u

u-

Sesgado Insesgado

Figura 5-5 Estimador sesgado (E(X) = u) e insesgado (E(X) = w).

Recuerde

Si la muestra es aleatoria, el promedio muestral es inses-

gado.

Recuerde

Si la muestra NO es aleatoria, la estadistica NO puede ga-

rantizar ausencia de error sistemdtico.

En el fondo, se estd diciendo que podria ser peor, que podria ser que las estima-
ciones estuvieran apuntando en direccion incorrecta. Parece un pobre consuelo, ya
que las estimaciones, aunque se distribuyan alrededor del pardmetro de interés, no
acaban de acertar. De hecho, si se ha trabajado con una variable continua (con tan-
tos decimales como se desee), nunca coincidira el valor estimado con el parametro
de interés: siempre habrd un error que no puede olvidarse.

Por ello, hay que preguntar: ;es la magnitud de este error tolerable? Ello conduce
a la siguiente pregunta: ;como se puede medir o cuantificar este error? A continua-
cién se estudia la informacién que la varianza de X aporta sobre este error.

Dispersion de la distribucion del estadistico X

sRecuerda el célculo de la media y de la varianza de una
muestra?

REPASO: $? =%, (x,—X)*/(n-1)

$? = [2x? - (2x;)¥/n | / (n-1) (mds eficiente)

Practique ambas férmulas, a mano y con la calculadora,
para el ejemplo sencillo de n = 5 alumnos que contestan
que en su familia son 1, 2, 3, 4 y 5 hermanos.
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Varianza del estadistico media muestral: V (X). ;Cuanto vale? ;Qué significa? Se
sabe que la dispersiéon de X es directamente proporcional a la dispersiéon de X e in-
versamente proporcional al tamafo n de la muestra.

Nota técnica

Demostracion en el caso de MAS.
V (X) = V(EX,/n) = [V(EX,))/n? = [E V(x,))/n? = [E V(X))/n? = [nV(X)]/n? = V(X)/n

1 1
independientes idénticamente
distribuidas

Notese que la relacion entre la variabilidad de las medias muestrales, V(X), y el ta-
mafio muestral, n, es inversa. Ello implica que cuanto mayor sea el tamafio n de la
muestra, menor serd la variabilidad de las medias muestrales. Lo que coincide con
todo lo que ya sabiamos: cuanto mayor es el tamano de la muestra, mayor credibili-
dad tienen los resultados.

Una sola flor no indica primavera.

Supongase que se estan tomando muestras de la altura de
ninos. La variabilidad de las posibles medias muestrales
sera mayor si tomamos muestras de tamafio n = 3 que si
son de tamafo n = 1.000.

sEs coherente esta situacion?, ;qué utilidad puede tener?

No se tendra mas informacion si se mide 1.000 veces al mis-
mo nifio. Para que una nueva observacion aporte el maximo
de informacién debera ser lo mas independiente posible de
la informacion aportada por las observaciones previas.
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Tampoco es una gran sorpresa que cuanto mayor sea la variabilidad de una varia-
ble, mayor serd el grado de oscilaciéon de la media de una muestra a otra.

Supongase que se estan tomando muestras de la altura de
ninos. La variabilidad de las posibles medias muestrales
sera mayor si los nifios tienen edades comprendidas entre
los 5y los 15 afios, que si todos tienen 8 afos.

Suponga que los ingresos de los titulados de una facultad
aumentan con el tiempo que pasa desde que dejan la uni-
versidad. Si es asi, la dispersién de X sera mayor si se es-
tudia el conjunto de todos los titulados, que si se estudia
solamente los titulados en un cierto afio. En consecuencia,
si se obtienen muestras de la poblacién total, las medias
muestrales, )_(, fluctuaran mas que las muestras de un solo
curso.

Recapitulacion: Se ha visto que la media muestral X oscila de una muestra a otra
alrededor del parametro u = E(X) que se desea estimar. ;Qué significa la varianza de
X2 Si es el promedio de las distancias (cuadradas) con el centro, representa el error
(cuadrado) que se cometeria en cada muestra al estimar el pardmetro poblacional a
partir del valor de X obtenido. As, la varianza es el promedio de todos los posibles
errores (cuadrados).

Recuerde

La varianza de X proporciona el promedio de los errores al

cuadrado.

Por lo tanto, la varianza de X informa sobre el promedio del error «cuadrado».
Dado que este cuadrado es incomodo a la hora de interpretar los resultados, de la
misma manera que se obtenia la desviacion tipica de una variable mediante la raiz
de su varianza, ahora, a través de la raiz de la varianza de X, se obtiene el error tipi-
code X.

Nota tecnica Por error tipico de X se entiende el error esperado de la media muestral

X al estimar el parametro p.
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Formula

Suponga ahora que estd interesado en conocer el promedio
de hermanos de las familias de los alumnos del ejercicio
5.11. Si se considera a esta muestra de n = 5 como una
muestra aleatoria representativa de todas las familias, ;qué
error cabe esperar que tiene la media observada en la
muestra al estimar la media poblacional?

Recuerde

El error tipico de la media X es la desviacion tipica de
la variable en estudio dividida entre la raiz del niimero
de casos.

La siguiente frase «los 100 nifios tratados han tenido fiebre
durante una media de 3 dias; el error tipico (o estandar) ha
sido de 0,1 dia» hace inferencia a los valores de la pobla-
cion: se afirma que, al aplicar este tratamiento en nifios de
las mismas caracteristicas, la media de duracién de la fie-
bre es de 3 dias y que el error esperado al decir que la me-
dia poblacional es de 3 dias, es de 0,1 dia.

Debe quedar claro que se trata de un «error», por tanto con connotacién negati-
va. Nétese que mientras el término desviacion tipica no deberia tener ninguna con-
notacidn, ni positiva ni negativa, ahora el error tipico ya deja claro desde el primer
momento que se trata de algo negativo, no deseable: el error que cabe esperar que se
cometa al estimar el pardimetro media poblacional a partir del estimador media
muestral.

La altura de las mujeres adultas tiene una distribucion Nor-
mal de media u = 165 cm, y desviacion tipica o =7 cm. Que
la desviacion tipica sea de 7 cm no es ni bueno ni malo,
simplemente refleja una situacion natural. (Notese que esta
diversidad es, para un ecdlogo, fuente de riqueza; mientras
que para un fabricante de camisas representa un reto que
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superar.) En cambio, si para estimar la altura media u de las
mujeres se calcula la media en una muestra de n = 100 mu-
jeres, el error tipico que conlleva la estimacion es:

oy = VW) = 0,//n=7 cm /V100 = 0,7 cm

Este valor del error tipico dice que la imprecision de X al es-
timar u es de 0,7 cm.

Nota De la misma manera que X es el estimador de p, s es el estimador de o

y Sy el de oz. Como en general no se conocera o, el error tipico que se
emplea es Sy.

Ejercicio 5.14

Se estima en 4,4 puntos el incremento en la calidad de
vida de la semana 0 a la 24 en 43 pacientes. Si la desvia-
cién tipica observada ha sido de 1,2 puntos, ;cudnto vale
el error tipico? Interprete el resultado.

El error tipico habla del error esperado o promedio, ya que el error exacto que se
comete en una muestra concreta permanece desconocido y puede ser mas grande o
mads pequefio.

Nota Formalmente no se puede interpretar el error tipico como el promedio

de los errores (es la raiz cuadrada del promedio de los errores cuadra-
dos), pero a nivel practico, decir que representa el error promedio o es-
perado es una buena aproximacion.

Es muy importante resaltar que este error tipico puede hacerse tan pequeiio como
se quiera: simplemente se trata de ir aumentando el tamano de la muestra.

¢Desviacion tipica o error tipico?
«;Y qué debo utilizar, la desviacion tipica o el error tipico?»

Esta pregunta no tiene razén de ser, ya que no son medidas alternativas para un
mismo objetivo: la desviacién tipica es una medida descriptiva de cémo son los ca-
sos, mientras que el error tipico es una medida del error asociado a un proceso infe-
rencial. Asi, se puede usar la desviacién tipica cuando se describen las condiciones
y los casos en los que se ha hecho el estudio (al inicio de «resultados»); y se pue-
de usar el error tipico cuando se desea inferir (desde la muestra a la poblacion) el
efecto observado. Esta inferencia permitird a otros cientificos utilizar nuestros resul-
tados.
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Recuerde

La desviacion tipica es una medida de dispersion que sirve
para describir los datos (;cémo son mis casos?), mientras
que el error tipico es una medida del error de estimacion al

hacer inferencia (;qué incertidumbre o ruido lleva asocia-
do mi atrevido salto de la muestra a la poblacion?).

Nota tecnica Desviacion tipica es «standard deviation» mientras que error tipico es
«standard error».

Lectura

«Item 15 (9): las variables continuas pueden resumirse para cada grupo
a través de la media y de la desviacion tipica. Los errores tipicos y los in-
tervalos de confianza no son adecuados para describir la variabilidad;
son mds bien estadistica inferencial que descriptiva.

Item 17 (9): resultados y estimacién. Para cada variable principal y se-
cundaria, un resumen de resultados para cada grupo y la estimacion del
tamaiio del efecto y su precision (p. ej., 95% de intervalo de confianza).

Es muy importante resaltar que la relacién entre el tamafio de la muestra y el
error tipico no es inversamente proporcional. Si que es inversa, pero hay una raiz de
por medio. Por tanto, si aumentando el tamano muestral se quiere disminuir el error
tipico a la mitad, se deberd multiplicar por cuatro el esfuerzo en recoger datos.

El nivel de plaquetas en pacientes de una determinada en-
fermedad tiene una varianza de 2.500 unidades?. Si, para
conocer su valor medio, se obtiene una muestra de 25 pa-
cientes, la varianza de la variable promedio X en 25 pacien-
tes vale:

VX)=V(X)/n=2500u?/25=100 u?

En consecuencia, el error (cuadrado) que cabe esperar de
nuestra observacion es de 100 unidades (cuadradas). Asi-
mismo, el error tipico de la estimacién de la media en los
25 pacientes es:

0y = VW(X) = vI00 17 = 10 u

Es decir, el valor de la media que obtengamos estara afec-
tado por un error tipico de estimacién de 10 unidades.
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En cambio, si se aumenta la muestra de 25 a 100 casos, la
varianza de la media muestral X y el correspondiente error
tipico valen:

VX =V(X/n=2500u?/100 =25 u?

o= VWK = V25 2 =5 u

A pesar de tener una muestra cuatro veces mas cara, €l rui-
do de estimacién ha bajado a la mitad.

Recuerde

Si desea estimar un pardmetro y dispone de un estimador
insesgado, el error tipico (SE: standard error) de este esti-
mador le informa del error esperado al afirmar que el valor

del pardmetro poblacional coincide con el valor del estima-
dor obtenido en su estudio.

Estabilidad del conjunto

El hecho de que el error tipico de la media se vaya haciendo mds pequefio a medida
que aumenta el tamano muestral indica una cierta estabilidad de los grupos que se
contrapone a la variabilidad de las unidades.

Recuerde

La variabilidad de los individuos contrasta con la regulari-
dad del conjunto.

Pongamos que la probabilidad de nacer varén sea 1/2. El
préximo nacimiento de Barcelona tiene esta probabilidad
de ser varén. Pero, o bien sera nifio o bien sera nifia, pero
no serad mitad nifio y mitad nifia. En cambio, podemos te-
ner la tranquilidad de que el préximo afio naceran alrede-
dor de un 50% de nifios y un 50% de nifias en Cataluia.
No le pediremos a un politico que elabore un plan de con-
tingencia por si, por azar, durante unos afos sélo nacen
bebés de uno de los dos géneros.

Otro ejemplo similar lo tenemos con las quinielas o la lote-
ria. A una persona en concreto o le toca o no le toca. La in-
certidumbre es absoluta. Pero el que organiza los juegos
tiene la confianza de que le tocara a un cierto tanto por
ciento. Y esta confianza serad tanto mayor cuanto mayor
sea el niUmero de personas que apuestan.
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Mas propiedades de los estimadores

De la misma forma que la esperanza de X sirvi6 para definir el concepto de estima-
dor insesgado, se puede utilizar el error tipico de X para definir propiedades intere-
santes de los estimadores.

Definicion

X es un estimador convergente ya que V()_() disminuye a me-
dida que aumenta n.

No se insiste mas en esta definicién que resalta la deseada propiedad de que cuan-
to mayor sea la muestra, mejor sera la estimacion.

Definicion

Imaginemos dos lanzadores con arco, ambos insesgados. El de la izquier-
da tiene una mayor dispersion alrededor de la diana, por lo que es me-
nos eficiente (fig. 5-5).

Figura 5-5 Ambos arqueros son insesgados, pero el de la derecha es mas
eficiente porque su error es mas pequefio.
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Nota técnica

El término eficiente tiene una clara connotacion econémica, en el sen-
tido de que su relacion calidad / coste sera mas favorable. El estimador
mas eficiente proporciona mas informacién (tiene menos ruido o error
aleatorio) para un mismo tamafo muestral (mismo coste); o también
puede obtener la misma cantidad de informacién con una muestra mas
pequefa (menor coste).

Comentario

Dos investigadores han disefiado dos experimentos para
comparar la biodisponibilidad de dos preparaciones farma-
céuticas alternativas. El primero ha obtenido dos muestras
de voluntarios, administrando a cada una, una de las dos
formulaciones. Luego compara las medias de las dos
muestras (X, — X,). El segundo investigador ha recogido la
informacion de las dos preparaciones en un Unico grupo, y
calcula la media de las diferencias (X,), eliminando, de esta
forma, la variabilidad debida al voluntario. Los graficos
muestran que, siendo ambos experimentos insesgados, el
segundo es mas eficiente (fig. 5-6).

Figura 5-6 Ambos estimadores, X, - X, y X, son insesgados pero X, es
mas eficiente.

La estadistica permite cuantificar los errores aleatorios. Si conviene que la
MAS (Muestra Aleatoria Simple) deje de ser «simple», ningin problema,
un profesional de la estadistica le ayudard a obtener correctamente el va-
lor del error tipico de estimacién. Pero si la muestra deja de ser «aleatoria,
debe realizarse un detallado estudio sustantivo y estadistico de las conse-
cuencias de las desviaciones de la aleatoriedad. Por estudio sustantivo se
entiende el que emplea los conocimientos de la disciplina subyacente, sean
clinicos, bioldgicos, epidemioldgicos, efc.
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Estimacion puntual

Definicion

En una muestra aleatoria de 9 personas, la presién arte-
rial sistolica (PAS) ha tenido una media muestral X igual a
120 mmHg y una desviacion tipica muestral (S) de 12 mmHg.
Asi, la estimacién puntual de la PAS media en esta poblacion
ha sido de 120 mmHg. El error tipico de esta estimacion se
puede cifrar en:

Sy = S/vn =12 mmHg A9 = 4 mmHg

Por lo tanto, hay una sefial de 120 mmHg que estéa afecta-
da por un ruido de 4 mmHg.

Recuerde

El error tipico informa del error esperado o promedio, pero

el error exacto en una muestra concreta permanece desco-
nocido, pudiendo ser inferior o superior.

Ejercicio 5.15

El descenso de la PAS tras la administracion de un firma-
co en una muestra de 16 pacientes ha tenido una media
de 12 mmHg y una desviacion tipica de 8 mmHg. Calcu-
le el error tipico e interprete los resultados.

Ejercicio 5.16

Si hubiera deseado que el error tipico hubiera sido de
1 mmHg, ;cudntos casos hubiera necesitado (desviacién
tipica de 8 mmHg)?

Forma de la distribucion del estadistico X

Ya se ha dicho que las posibles medias muestrales X se distribuyen alrededor de la
media poblacional u = E(X) con una distancia promedio que cuantifica el error ti-
pico Ox. Ahora bien, ;qué forma tiene la distribucion de X?

Por las leyes de combinatoria y probabilidad, en general la muestra contendrd va-
lores préximos a la media poblacional. También es posible obtener valores alejados,
si bien serd menos frecuente, ya que, por ejemplo, la probabilidad de obtener una
muestra aleatoria que sélo contenga valores muy superiores a la media, y resulte en
un valor positivo extremo de X, es pequefia. En realidad, cuanto mas se aleje una X
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del VBIOI‘ de la u, menos probable es observarla. Todos estos razonamientos ilustran
que X se distribuye con una forma de campana o de montana como la de la ley nor-
mal de Gauss-Laplace.

Recuerde

La media muestral X se distribuye siguiendo la ley Normal
Gauss-Laplace.

La distribuciéon Normal aparece en variables que sean el re-
sultado de muchos factores o fuerzas que actiien indepen-
dientemente y con influencias similares. Y eso es precisa-

mente lo que es una media muestral X, ya que cada
observacién de la muestra contribuye con el mismo peso o
influencia. Queda por aclarar qué significa «muchos»:
scudntos casos se necesitan para que la distribucion del pro-
medio de una muestra se acerque a la ley normal?

Entre en la pagina que se indica a continuacion y observe,
con la ayuda de la simulacién que realiza la aplicacion,
como se comporta la media de una muestra a lo largo de
muchas muestras y compruebe cémo se acerca la media
muestral X a la poblacional p al crecer n.
http://www.ruf.rice.edu/~lane/stat_sim/sampling_dist/
index.html

Nota Este numero puede ser muy inferior si la distribucién original de la varia-
ble que se esta estudiando ya se aproxima a la forma de la distribucién
normal. De hecho, si X es normal, para n = 1, X ya es normal.

Nota técnica

El teorema del Limite Central (TLC) establece que si se toman muestras
de tamafo n, de una poblacién de media w y desviacion tipica o, a me-
dida que crece n, la distribucion de X se aproxima a la ley Normal con
media u y desviacion tipica o/vn.

Ejercicio 5.17

A partir de lo dicho, ;la distribucién de la variable X cam-
bia de forma cuando crece el tamano de la muestra? ;Y la
de X?
Ejercicio 5.18

;Cémo cambia la forma de la distribucién de la variable
X cuando crece el tamano de las muestras?
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La edad de los pacientes incluidos en un estudio sigue una
distribucion uniforme (aplanada, con el mismo ndimero de
casos en todas las franjas de edad). Si se toman muestras
de tamaiio n = 30 y se calcula la media muestral X de la
edad, su distribucion también sera, a niveles practicos,
normal.

La presion arterial sistélica en los adultos sanos tiene una
distribucion que se asemeja bastante a la ley normal. Si se
toman muestras de tamano n = 3 y se calcula la media
muestral X de la PAS, la distribucion de esta media sera, a
niveles practicos, normal.

Recuerde

Las condiciones para poder creer que el promedio obtenido
en una muestra sigue una distribucion normal son, o bien

muestra grande (n = 30) o bien distribucion normal de la
variable en estudio.

Aplicacion practica de la distribucion de la media muestral X

Se ha visto que la distribucién normal permite construir intervalos que contengan
un determinado porcentaje de unidades o casos. Ahora, la variable en estudio es X ,
por lo que, utilizando la distribucién normal, se pueden construir intervalos que
contengan un deseado porcentaje de las medias que se podrian obtener en todas las
posibles muestras.

La glucosa en sangre (X) sigue una distribucion normal de

media 100 y desviacion tipica 10

X — N(100mg/ml, 10mg/ml)

Se desean construir los siguientes intervalos:

i) el intervalo que contiene el 95% de las unidades de la
poblacién;

ii) el intervalo que contiene el 95% de las posibles X de
muestras de tamafion =9;y

iii) el intervalo que contiene el 95% de las posibles X de
muestras de tamano n = 100.

Los tres intervalos son similares en el sentido de que deben

contener el 95% de las unidades y dejar fuera el 5% (o = 0,05).




122

Bioestadistica para no estadisticos

Y son distintos en el sentido de que se refieren a unidades
totalmente diferentes, con distribuciones también diferen-
tes. En el primer intervalo, las unidades son individuos, pa-
cientes o casos, mientras que en el segundo y tercer ejem-
plo se trata de medias muestrales que se podrian obtener
si se repitiera indefinidamente el proceso de tomar mues-
tras de n = 9 y n = 100 de estos individuos.

Figura 5-7 Distribucion de las variables X, X, _o ¥ X,,_ 100

Todas estas distribuciones (fig. 5-7) seguiran la ley normal:
al ser normal la distribucioén de la glucosa en los casos, tam-
bién lo es la distribucion de la media X, sea cual sea el nu-
mero de casos. Todas tienen, también, la misma media.
Pero cambia la dispersién: para el primer ejemplo, se trata
de la desviacion tipica de la variable original, la glucosa en
sangre, 10 mg/ml; mientras que para los restantes dos
ejemplos, se trata del error tipico, debiéndose dividir la des-
viacién tipica por la raiz del nimero de casos respectivos:
i) X— N(100 mg/ml, 10 mg/ml)
ii) X,_o— N(100, 10//n) = N(100, 10//9) =

= N(100 mg/ml, 3,33 mg/ml)
i) X, _100— N(100, 10/¥n) = N(100, 10/V100) =

= N(100 mg/ml, 1 mg/ml)
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95% X . o
95% X,_o —
95% X, _ 100 o

80 ) 100 110 120

Figura 5-8 Intervalos que contienen el 95% de las observaciones de las
variables X, X, _q ¥ X, _100.

Los limites de los intervalos (fig. 5-8) se pueden calcular uti-
lizando las tablas de la normal tipificada: Z; ;s = 1,96

i) Intervalo que contiene el 95% de las glucemias indivi-
duales, X
uxZ,0=100=1,9610 =100 = 19,6 = [80,4, 119,6]

i) Intervalo que contiene el 95% de las medias (X, _,) de las
infinitas muestras de n=9 individuos
wxZ,0/Nn=100=1,96¢10/3 =100+ 6,53 =[93,47, 106,53]

iii) Intervalo que contiene el 95% de las medias (X, _ o) de
las infinitas muestras de n=100 individuos
wxZ ,0/Vn=100=1,96°10/10=100= 1,96 =[98,04, 101,96]

Nota

El ejemplo anterior muestra, una vez mas, la mayor variabilidad de las
muestras de menor tamafo, ya que la distribucién de los casos indivi-
duales puede considerarse como la distribucién de las muestras de ta-
mafo n = 1.

Este ejemplo muestra cémo, utilizando la distribucién normal, se puede conocer,
a partir de los valores poblacionales de la media [E(X)=u] y la varianza [V(X)], d6n-
de estaran los valores de la media muestral (X) en el 95% de las posibles muestras.
Puede ser interesante, pero tiene poca utilidad préctica, ya que el problema habitual
es, conocidos los estimadores muestrales de la media (X) y la varianza (S?), ;qué se
sabe de la media poblacional E(X) = u? Esta interesante pregunta se contesta en el si-
guiente capitulo.

Ejercicio 5.19

Los psicélogos miden la inteligencia por el CI, que sigue,
en la poblaciéon adulta general, una N(100,15). Es decir,
w =100y o = 15. Si se recolectaran muchas muestras de
tamafio n = 9 y en cada muestra j se calculara su media X -
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Ejercicio 5.19 (Cont.)

@

a) $Cémo variarian las medias )_(j de la muestras?

b) En una facultad de Medicina se ha recogido una
muestra de tamafio n = 9 y se ha observado X, = 104,
sse trata de 1) un ejemplo aceptablemente tipico; o 2)
especialmente afortunado, muy cerca de w; o 3) tan
raro y alejado que se sospecha que estos alumnos no
son de aquella poblacién?

¢) Repetir los dos apartados anteriores, pero con n = 25
y n = 225.
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Soluciones a los ejercicios 1

5.1 Debe desearse tener informacién sobre el centro y sobre la dispersion de la dis-
tribucion, sobre ambos. Usualmente, la comunidad cientifica enfoca su interés en los
valores centrales para poder resumir o representar los casos. Pero hay que hacer el es-
fuerzo de cuantificar también el grado de dispersion, e incluso conocer la forma de
la distribucion.

5.2 Cualquier ejemplo es valido. También seria terriblemente aburrido «decir toda
la verdad» sobre la carga viral. Nétese, en cambio, que no lo seria sobre el género («53
fueron del género masculino y 47 del femenino»). Y quizd tampoco sobre el nime-
ro de infecciones oportunistas («2.523 casos no presentaron ninguna; 48 tuvieron
una; 7, dos y 1 caso, tres infecciones»).

5.3 En el estudio de los odontdlogos, una unidad es una visita a la consulta, mien-
tras que en la poblacién general, una unidad es un habitante. Como hay habitantes
que van al dentista mds veces que otros, los primeros estardn sobrerrepresentados en
un estudio en el que se seleccionen «visitas». Notese que aquellos que nunca van al
dentista tienen una probabilidad nula de ser seleccionados. En definitiva, el estudio
de los dentistas ofrecerd cifras mas altas que el de la poblacién general.

5.4 Los estudios de satisfaccion hospitalaria se basan en las altas hospitalarias, mien-
tras que el estudio del defensor se basé en ciudadanos. Igual que en el ejercicio ante-
rior, aquellos ciudadanos que van menos a los centros publicos tienen una probabi-
lidad menor de ser seleccionados. En resumen, la satisfaccion entre las «altas»
hospitalarias serd mayor que la satisfaccién de los habitantes.

5.5 Lo mismo que antes: si los pacientes que desarrollan infecciones nosocomiales
permanecen mas tiempo en el centro y la seleccién se hace a partir de las «camas ocu-
padas», las cifras de infeccién serdn mayores.

5.6 Por ejemplo, en un estudio del perfil lipidico en 41 pacientes con HIV tratados,
la media del colesterol total fue de 4,51 mmol/l. Se trata de la media obtenida en la
muestra (promedio muestral), y que informa sobre el valor de la media en la pobla-
cién (esperanza poblacional), que es desconocida.

5.7 La muestra serian los casos seleccionados para el estudio; la poblacién muestrea-
da, aquella de la cual se hubiera obtenido por meros mecanismos aleatorios, la mues-
tra; la poblacién objetivo, todos los fumadores de esa region sanitaria; y la poblacion
externa, los fumadores de cualquier region sanitaria.

5.8 Se trata del conocido sesgo de publicacion: al publicar sélo lo que ha resultado
significativo, se da menor oportunidad a difundir resultados «negativos». (Este argu-
mento se complementard en el capitulo 7.)

5.9 No, si se pretende utilizar los resultados para centros de atencién terciaria. Pero
si, si se desea utilizarlos en centros donde la severidad de los casos tratados pueda ser
menor.
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5.10 Si se desea utilizar a la media muestral (X) para acercarse a la media poblacio-
nal (E(X) o w) es bueno que la distribucién de X se disponga alrededor del auténti-
co valor de w. Dicho al revés: seria peor que se distribuyera alrededor de cualquier
otro valor. Y cuanto mds alejado de u estuviera este otro valor, peor.

511 Media X = £x/n = (142+3+445) / 5=13

Varianza =3, (x,-X)?/(n—-1) =
=[(1=3)2+(2=3)2+(3-3)2+(4-3)2+(5-3)2] /4= 10/4 = 2,5
§?=[EZx?-(2x)¥n] / (n-1) =

= [(12422+3%4+42+5%) — (142+3+4+5)%/5] / 4 = [55 =225/5] | 4 = 10/4 = 2,5
S=V§=v2,5=1,58

Es decir, la media muestral es 3 hermanos; la varianza muestral, 2,5 hermanos® y la
desviacién tipo muestral es de aproximadamente 1,6 hermanos. Podemos imaginar
que la distancia (o desvio) de una familia tipica con la media es de 1,6 hermanos.

5.12 Es coherente: cuantos mds casos se tiene, se dispone de mds informacion y, por
tanto, hay menos error aleatorio y menos riesgos del muestreo. Es util (y, por consi-
guiente, deseable) en el sentido de que un mayor esfuerzo en la recolecciéon de datos
se ve recompensado por una menor oscilaciéon de las estimaciones.

513 S% = S%n = 2,5/5 = 0,5; Sg = VS% = V0,5 = 0,707
Si se afirma que la media de la poblacion es de 3 hermanos, el error esperado al ha-
cer esta afirmacién es de 0,7 hermanos.

514 Sg =VS% =S/Vn =1,2/V43 = 0,18.
La senal obtenida ha sido 4,4 y el error asociado que lleva esta senal es de 0,18.

515 Sx=VS% =S/Vn=38NV16=2.
La senal obtenida ha sido de 12 mmHg y el error asociado que lleva esta sefial es de
2 mmHg.

5.16 Sise deseaqueSy=1—>8/Vn=1—>n=8 =64.
Una vez mds se ve que si se desea reducir a la mitad el ruido de la muestra anterior,
hay que multiplicar por 4 el tamano muestral (64 = 16 « 4).

517 A medida que crece el tamafio muestral, lo que va cambiando de forma es la
distribucién de la variable media muestral X. La distribucién de los valores observa-
dos, es decir, lo que se llama la distribucién de la variable en estudio es siempre la
misma para todos los casos, haya 3, 50 0 1.000. Si no tiene claro que lo que va cam-
biando es la distribucién de la media muestral X repita los ejercicios de la tltima na-
vegacion.

5.18 Su centro, la esperanza, no cambia, pero si que lo hace la dispersién y también
puede hacerlo la forma. La dispersién, cuantificada por el error tipico, se va hacien-
do més pequena a medida que crece el tamafio muestral (la reduccién es proporcio-
nal a Vn). La forma, en el caso de variables que no siguen una distribucién normal,
se aproxima cada vez mds a la de esta distribucidn (en el caso de variables que siguen
la ley Normal, ya tiene esta distribucién para cualquier n).
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519 @) VX) =V(X) /n=15%/9=25u1>—>S;=5u

La variabilidad de las medias muestrales es la tercera parte de la variabilidad de la va-
riable

b) [X, - E(X)]? = [104 — 100]? = 42 u?cifra «aceptablemente tipica»

ya que su valor esperado era 5% u?

c)Sin=25VX)=V(X)/n=1525=9u’>— S=3u

[X,—E(X)]?=[104 —100] 2 = 4? un?cifra «aceptablemente tipica»,

ya que su valor esperado es 3% u?
Sin=225V(X)=V(X)/n=15%225=1">*—>S;=1u

[X ,— E(X)]?=[104 — 100] > = 4> u? no es una cifra «aceptablemente tipica»,

ya que su valor esperado es 1 u? (se sospecha que éstos no son de aquella poblacion).
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