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Presentación 

Dra. Bárbara de los Ángeles Pérez Pedraza

Bioestadística: Guía para un programa académico, es un libro de texto que fue 
construido para llevar de la mano a estudiantes de licenciatura y maestría de 
enfermería y otras áreas de las ciencias de la salud en el procesamiento y análisis 
de datos a través de la estadística. 

En estos 16 capítulos, se abordan, desde los conceptos básicos del procesa-
miento estadístico y la construcción de bases de datos, hasta la elaboración de 
modelos explicativos y su presentación en formato APA. El estudiante puede 
encontrar referencias básicas teóricas y prácticas para la elaboración de investi-
gaciones basadas en evidencia, a través de la estadística descriptiva con medi-
das de tendencia central, de dispersión y de posición, así como de graficación. 
Estadística inferencial paramétrica y no paramétrica correlacional, pruebas de 
hipótesis, elaboración de modelos y epidemiología. 

En este recorrido, el lector desarrollará habilidades para la toma de decisio-
nes en función de las características de los instrumentos de medición, distribu-
ciones y objetivos de investigación, pudiendo elegir, por ejemplo, entre pruebas 
de chi cuadrado, t de Student o U de Mann-Whitney para realizar comparación 
entre grupos; lo que es una función elemental para los profesionales de la salud 
que contribuyen a la generación del conocimiento.

Así mismo, el lector desarrollará habilidades para el procesamiento de datos 
en el paquete estadístico SPSS, esto debido a que los autores presentan deta-
lladamente y paso a paso los procedimientos para el cálculo de diversos análisis 
estadísticos. Y finalmente, lo que más aporta a la generación del conocimiento, 
la traducción de lo que significan dichos resultados numéricos a la comprensión 
de los fenómenos de salud. 

Es así que, los autores que conformaron este libro, son docentes investiga-
dores con extensa experiencia en la generación del conocimiento y formación de 
profesionistas en el las área de salud en universidades reconocidas a lo largo del 
país; Diseñaron este libro para que sea incorporado la bibliografía de programas 
de grado y posgrado del área, sin embargo, también puede ser utilizado como 
una guía autodidacta por estudiantes para el procesamiento de datos, dada su 
presentación sencilla y afable con el lector con poca experiencia en el tema.

Espero disfruten su lectura y los retos que conlleva el ponerlo en prác-
tica, pues es importante recordar que cada resultado numérico se traduce en 
una característica de salud de una persona o grupo de personas, lo que puede 
beneficiar en el desarrollo de tratamientos efectivos en el proceso de salud-en-
fermedad.
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Prólogo

José González Tovar

Durante los últimos años, con el auge de la generación y acceso libre al conoci-
miento se ha evidenciado la presencia de una crisis, la llamada crisis de replica-
bilidad en ciencia, misma que se refiere a la preocupación creciente sobre la ca-
pacidad de reproducir los resultados de estudios científicos. En esencia, implica 
la dificultad o imposibilidad de otros investigadores de replicar o reproducir los 
estudios originales y obtener resultados consistentes con los informados por los 
autores originales de los estudios. 

Esta crisis ha ganado atención en diversos campos científicos y se ha conver-
tido en un tema importante de discusión en la comunidad académica. Hay dos 
razones (aunque existen más) clave que contribuyen a la crisis de replicabilidad: 
la primera es la inadecuada interpretación de las pruebas estadísticas, así como 
la falta de ajuste para múltiples comparaciones, puede conducir a resultados 
espurios que no son generalizables o replicables. La otra razón es la tendencia 
a publicar resultados positivos y significativos, mientras que los resultados ne-
gativos o no significativos pueden no ser reportados o publicados. Esto puede 
llevar a una visión sesgada de la realidad y hacer que los resultados positivos 
sean difíciles de replicar.

En la era de la información y a causa de esta crisis, el análisis de datos se ha 
convertido en una herramienta esencial para comprender y dar sentido al vasto 
conjunto de información que nos rodea para diferentes campos del conocimien-
to y en campo de la salud no es la excepción. En este contexto, la estadística 
se erige como una disciplina fundamental que permite extraer conocimientos 
valiosos a partir de datos aparentemente caóticos, nos ayuda a tomar las mejores 
de decisiones para intervenir y fundamentar en la evidencia cualquier plan de 
acción para la mejora de la salud, el bienestar y la calidad de vida.

 El presente libro, es una obra colectiva que reúne la experiencia y el cono-
cimiento de destacadas y destacados profesionales en el campo de la investiga-
ción del comportamiento saludable, quienes han contribuido con su experiencia 
y destacada trayectoria como investigadoras e investigadores para abordar de 
manera integral los diversos aspectos que conforman el análisis estadístico apli-
cado. 

El texto se inicia con el capítulo titulado Definición y Conceptos Básicos, 
a cargo de Diana Berenice Cortés Montelongo. Este capítulo establece los ci-
mientos necesarios para el lector, proporcionando una comprensión sólida de 
los principios fundamentales que sustentan el análisis estadístico, ya que para 
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un mejor entendimiento de los procedimientos se requiere de una breve, pero 
precisa revisión conceptual.

El segundo capítulo Construcción de Bases de Datos y el Uso de Paquete 
Estadístico, es texto de José Luis Nuncio Domínguez. En este capítulo, se 
explora la importancia de la construcción adecuada de bases de datos y el uso 
eficiente de paquetes estadísticos, abordando temas clave como la definición de 
conjuntos, el cálculo de variables, así como recodificaciones y transformaciones. 
En el entendido de que, una preparación correcta de una base de datos de un 
proyecto de investigación le da una riqueza y valor agregado a los resultados que 
se analizan mediante cualquier procedimiento estadístico.

Los Capítulos 3 y 4, a cargo de Tirso Durán Badillo, Jesús Alejandro Gue-
rra-Ordoñez, Claudia Orozco Gómez, y Marily Daniela Amaro Hinojosa, se 
sumergen en el análisis descriptivo y la representación gráfica de datos. Desde 
frecuencias absolutas y relativas hasta la generación de plantillas de gráficos en 
el software SPSS, estos capítulos proporcionan una visión completa de cómo 
presentar y comprender visualmente conjuntos de datos aplicados a la investi-
gación en salud. 

El libro avanza hacia aspectos más específicos de la estadística, como el Ca-
pítulo 5 sobre la prueba Chi cuadrado, dirigido por Daniel Sifuentes Leura. Le 
siguen temas como las tablas de contingencia, abordadas por María Magdalena 
Delabra Salinas, y la distribución normal, presentada por Luis Carlos Cortez 
González.

Los capítulos subsiguientes, a cargo de Ana Laura Carrillo Cervantes, 
Claudia Jennifer Domínguez Chávez, Josué Arturo Medina Fernández, y Jua-
na Edith Cruz Quevedo, profundizan en medidas de asociación como son las 
correlaciones y pruebas de hipótesis tanto desde la perspectiva paramétrica asi 
como las no paramétricas.

Los últimos capítulos, bajo la dirección de destacados expertos como Reyna 
Torres Obregón, Edna Idalia Paulina Navarro Oliva, Patricia Enedina Miranda 
Félix, y Rosario Edith Ortiz Félix, exploran análisis de regresión, regresión 
logística, pruebas epidemiológicas y las normas APA para la presentación de 
datos estadísticos. Estas herramientas permiten la presentación de resultados 
con estadísticos orientados en la generación de modelos que permitan predecir 
y explicar el comportamiento saludable. 

Cada capítulo de esta obra se configura como una pieza crucial en el vasto 
rompecabezas del análisis estadístico, contribuyendo con conocimientos esen-
ciales que son fundamentales para desarrollar una comprensión informada y 
rigurosa de la disciplina. La estructura del libro se convierte así en un marco 
integral que guía al lector a través de conceptos clave, métodos y técnicas, pro-
porcionando una base sólida para abordar los desafíos y aplicaciones prácticas 
de la estadística.
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Este libro no solo se limita a ofrecer teorías abstractas, sino que también 
se enfoca en su aplicabilidad práctica. Cada página se convierte en un recurso 
valioso, facilitando el entendimiento y la aplicación de la estadística en diver-
sos contextos, desde la investigación académica hasta las demandas del entorno 
profesional. Los lectores encontrarán en estas páginas una brújula confiable que 
los orientará a través de la complejidad del análisis estadístico, permitiéndoles 
tomar decisiones informadas basadas en un fundamento sólido.

Además, la obra no solo destaca por su contenido sustantivo, sino también 
por su enfoque pedagógico, que busca hacer accesibles los conceptos estadísti-
cos a una amplia audiencia. La claridad en la exposición de ideas y la presenta-
ción de ejemplos prácticos convierten a este libro en una herramienta educativa 
efectiva para estudiantes que buscan consolidar sus conocimientos y para profe-
sionales que desean perfeccionar sus habilidades analíticas.

En síntesis, Análisis Estadístico: Fundamentos y Aplicaciones no solo es 
un libro de referencia, sino también un compañero invaluable en el viaje hacia 
la comprensión profunda y aplicada de la estadística. Cada página es un paso 
más hacia la maestría en el análisis estadístico, proporcionando a los lectores 
las herramientas necesarias para enfrentar los desafíos estadísticos con confianza 
y competencia.
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Capítulo 1 
Definición y conceptos básicos

DCE Diana Berenice Cortes Montelongo 

La estadística es un campo de estudio que se ocupa de recopilar, organizar y 
resumir datos y sacar conclusiones sobre conjuntos de datos. Los conceptos 
y herramientas estadísticas se utilizan en muchos campos profesionales. Sin 
embargo, cuando los datos que se analizan provienen de las ciencias biológicas 
o la medicina, el término bioestadística se utiliza para distinguir esta aplicación 
particular de la herramienta o concepto. Este alcance es el tema de este capítulo 
(Daniel, 2016; Peña, 2014). 

La unidad funcional de la bioestadística y la investigación son los datos. Los 
datos son una colección desorganizada de hechos y cifras de diversas fuentes. 
Por lo tanto, las fuentes de datos pueden variar dependiendo de las necesidades 
de investigación y análisis que se realicen (Daniel, 2016). 

El análisis y la interpretación de datos se basan únicamente en la recopila-
ción de diferentes tipos de datos de las fuentes. Los investigadores o analistas 
realizan tareas de recolección de datos para recopilar información como regis-
tros de rutina (registros clínicos, archivos). Si la información no se incluye en 
los registros de rutina, se puede realizar una encuesta que pueda proporcio-
nar información a través de una serie de preguntas específicas (Grove & Gray, 
2019).

Para obtener datos más específicos sobre un tema o para medir una variable 
específica de un estudio, se selecciona un instrumento de medición. Una de 
las características de los instrumentos de medición es que deberán se fiables 
y válidos. La fiabilidad se centra en la estabilidad de un método de medición 
(que se obtengan los mismos resultados en repetidas ocasiones) y la validez de 
un instrumento es la determinación de lo bien que dicho instrumento mide el 
concepto que se está explorando. Los datos que se obtienen de censos, datos de 
encuestas nacionales o banco de datos de investigaciones previas son considera-
dos fuentes externas para la obtención de datos.

La unidad de análisis es el elemento del cual se muestra una propiedad y 
característica. Las variables es la característica, propiedad o atributo que se pre-
dica de la unidad de análisis, son conceptos con diversos niveles de abstracción 
que se miden, manipulan o controlan en un estudio, toman diferentes valores 
en cada persona, lugar o situación en donde se esté valorando. Se describen dos 
tipos de variables, las variables cuantitativas y las variables cualitativas (Figura1) 
(Grove & Gray, 2019). 
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Una variable cuantitativa es aquella que puede medirse y se puede expresar 
de forma numérica. La característica de la persona u objeto es interpretada con 
un número. Por ejemplo, la edad, número de hijos, ingresos económicos (Da-
niel, 2014; Grove & Gray, 2019).

Las variables cualitativas son características (cualidades) de un individuo u 
objeto, que se pueden expresar con palabras. Las mediciones hechas sobre este 
tipo de variables contienen información respecto a los atributos. Las variables 
cualitativas también son conocidas con el nombre de categóricas. Este tipo de 
variables puede, a su vez, ser dicotómicas o politómicas. Son dicotómicas cuan-
do solamente pueden adquirir dos valores y son politómicas cuando la variable 
puede asumir más de dos valores. Ejemplo de variables cualitativas, Color de 
ojos, sexo, estado civil (Daniel, 2014; Grove & Gray, 2019; Pereira, 2023).

Dependiendo de las características de la variable cuantitativa, esta puede 
ser discreta o continua. Las variables discretas se caracterizan por separaciones 
o rupturas en el rango de valores posibles. Estas separaciones o delimitadores 
indican que no existen valores entre ciertos valores posibles de la variable, y 
están representados por números enteros. Por ejemplo, el número de camas de 
hospital podría ser 1, 2, 3, 1,5 o 1,7, pero no se pudo determinar (Daniel, 2014; 
Grove & Gray, 2019).

Las variables continuas pueden tomar cualquier valor dentro de un in-
tervalo especificado de valores asumidos por la variable. Diversas mediciones 
corporales pueden ser variables continuas, por ejemplo, el peso, la estatura y 
circunferencias corporales (Daniel, 2014; Grove & Gray, 2019). 

Figura 1  
Tipos de variables 

Nota: Elaboración propia (Cortes, 2023). 

Diversos instrumentos y escalas de medición dan lugar a datos que están a 
diferentes niveles. Por tanto, se establece una jerarquía en las mediciones. Los 
niveles de medición, de menor a mayor, son nominal, ordinal, de intervalo y de 
razón (Figura 2). 

El nivel de medición nominal se utiliza cuando los datos pueden organizar-
se en categorías de una propiedad definida, pero no pueden ordenarse por ran-
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go. Las categorías no pueden ordenarse y son excluyentes, es decir, solo un dato 
encaja en una categoría no es posible establecerse en dos categorías. Ejemplo; 
Sexo (hombre, mujer), estado civil (soltero, casado, viudo, unión libre), grupo 
sanguíneo (A, B, O, AB) (Dagnino, 2014; Grove & Gray, 2019).

Con el nivel de medición ordinal, los datos se asignan a categorías que 
pueden ordenarse. Para ordenar los datos, se ordena si una categoría es menor 
a mayor, o mejor o peor que otra. Las reglas y formas de medición e interpre-
tación determinan cómo se ordenan los datos (Dagnino, 2014; Grove & Gray, 
2019).

El nivel de medición de intervalo usa escalas que tienen la misma distancia 
numérica entre los intervalos, las categorías deben tener intervalos iguales entre 
ellas, la magnitud del atributo puede definirse de forma más precisa, la escala de 
intervalo carece de punto cero (Dagnino, 2014; Grove & Gray, 2019).

Cuando la medida es en medición de razón el cero significa ausencia de 
cantidad, es decir que ese valor tiene un significado real, lo anterior significa 
que en una escala de razón no pueden existir números negativos. Ejemplo, peso, 
talla, circunferencias (Dagnino, 2014; Grove & Gray, 2019, Pereira, 2023).

Los datos a nivel de intervalo y de razón pueden sumarse, restarse, multipli-
carse y dividirse debido a los intervalos iguales y a la continuidad de valores de 
estos datos. Por tanto, los datos de intervalo y de razón pueden analizarse con 
técnicas estadísticas para determinar relaciones y diferencias significativas en los 
análisis (Grove & Gray, 2019).

Figura 2  
Escala de medición de las variables 

Nota: Elaboración propia (Cortes, 2023). 

El método estadístico que se va a utilizar para realizar un análisis será determi-
nado por el tipo de variable y la escala de medición, de allí la importancia de su 
identificación (Pereira, 2023). 

A continuación, se presentan algunos ejemplos de tipos de variables y escala 
de medición. 
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Nota: Elaboración propia. 

Para el análisis de las variables y los datos la bioestadística se puede clasificar 
por dos etapas, la bioestadística descriptiva y la bioestadística inferencial. La 
bioestadística descriptiva se ocupa de describir la muestra, y la bioestadística 
inferencial infiere conclusiones a partir de los datos que describen la muestra 
con respecto a la población (Pereira, 2023).

Una población es el conjunto de todos los elementos (individuos, objetos 
o sustancias) que cumplen ciertos criterios para su inclusión en un estudio, 
mientras que una muestra es un subconjunto de la población seleccionada para 
un estudio particular y una muestra es un subconjunto de la población. selec-
cionados para un estudio en particular, los miembros son participantes (Grove 
& Gray, 2019). 

Tanto la fase de descripción como la de inferencia manejan la adquisición 
de nuevos datos. La diferencia es que la fase descriptiva continúa resumiendo 
y organizando estos datos para facilitar el análisis y la interpretación, y la fase 
inferencial proporciona estimaciones sobre la población basadas en estos datos 
resumidos de la muestra. Continuaremos formulando y probando hipótesis.

Para poder realizar estos análisis es necesario la elaboración de una base de 
datos, que es la recopilación sistemática de datos de forma electrónica mediante un 
programa estadístico que ayudará a la organización y procesamiento de los datos y 
poder realizar la interpretación de estos. Así es como se brinda la base para poder 
realizar los análisis descriptivos e inferenciales de un estudio en particular. 

Referencias 

Dagnino, S. J. (2014). Tipos de datos y escalas de medida. Revista Chilena 
Anestesiología, 43, 109-111.

Grove, S. K., & Gray, J. R. (2019). Investigación en enfermería: Desarrollo de la 
práctica enfermera basada en la evidencia. Elsevier Health Sciences.

Peña, D. (2014). Fundamentos de estadística. Alianza editorial.
Pereira-González, L. M., & Basantes-Andrade, A. (2023). Probabilidad y 

estadística.
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Capítulo 2. 
Construcción de bases de datos y  
el uso de paquete estadístico, definición 
de conjuntos, cálculo de variables, 
recodificaciones y transformaciones  

DCS José Luis Nuncio Domínguez 

Introducción

Los profesionales de la salud necesitan de poseer herramientas que le permitan 
desarrollar el trabajo de forma eficiente mediante los diversos programas esta-
dísticos para la interpretación de los datos para transformarlos en conocimien-
tos y su posterior toma de decisiones.

El paquete estadístico para ciencias sociales (Statistical Package for the Social 
Sciences [SPSS]) de IBM es un programa estadístico informático y es uno de 
los softwares más utilizado para la realización de las investigaciones relacionadas 
a las ciencias de la salud, la sociología y la psicología. Cabe mencionar que el 
SPSS es de fácil uso, con una sencilla interfaz para la mayoría de los análisis, 
grandes bases de datos, por lo anterior, se convierte en una herramienta de gran 
utilidad para este tipo de trabajos (William & Wagner, 2019). El programa 
contiene un módulo de base y módulos anexos que se han ido actualizando con 
nuevos procedimientos estadísticos. Cada uno de estos módulos se compra por 
separado.

Construcción de base de datos 

Al inicio del software se despliega la información que indica la versión del 
software y la información del propietario de licencia de este. Cuando se abre 
el paquete estadístico SPSS se observa una ventana de “Bienvenida” la cual 
contiene distintas opciones, donde lo más utilizado es “Nuevos archivos:” y 
“Archivos recientes”, la primera se utiliza cuando se pretende crear una nueva 
base de datos y la segunda cuando se quiere trabajar sobre una base de datos 
ya existente (Figura 1). El paquete estadístico SPSS Statistics está compuesto 
por dos ventanas de trabajo editor de datos y visor de resultados (IMB, 2019).
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Figura 1 
Ventana de bienvenida SPSS

Editor de datos 

El editor de datos es similar a la hoja de cálculo la ventana donde se ingresan los 
datos con los que se desea trabajar, las columnas (hacia la izquierda) represen-
tan las variables con las que se desea trabajar y las filas (hacia abajo) corresponde 
a los datos o las respuestas que se obtienen de los encuestados o donde sea que 
se hayan obtenidos los datos para la realización de la base de datos. 

En el editor de datos cuenta con dos tipos de vistas o ventanas: “Vista de 
datos” (Figura 2) y “Vista de variables” (Figura 3). En la primera, el investiga-
dor observa los datos ingresados y en la segunda se accede a los atributos de las 
distintas variables para poder ser editadas (IBM, 2020). 

Figura 2 
Visor de datos SPSS
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Figura 3 
Vista de variables SPSS

Una vez que se ha trabajado con al menos una variable o un dato ingresado se 
podrá guardar en archivo > guardar como: > “Buscar en” (lugar en el ordenador 
donde se desea guardar el visor de datos) > “nombre de archivo” > guardar, el 
tipo de archivo guardado será SPSS Statistics Data Document (.sav).

La vista de datos es similar a las hojas de cálculo y se describen a continua-
ción:
•	 En las filas se encuentran los casos y estas corresponden a un caso u obser-

vación, en este sentido, cada sujeto de estudio que responde una entrevista 
o cuestionario es un caso. 

•	 Las columnas corresponden a las variables, cada columna representa a una 
variable o característica que se mide, cada una de las columnas representan 
a una pregunta o una característica que se mide en un cuestionario y que 
corresponde a una variable. 

•	 Las casillas contienen valores y el valor es único de una variable para cada 
caso o sujeto de estudio, una de las diferencias en las casillas del editor de 
datos con los programas de hojas de cálculo es que en las casillas no puede 
contener formulas. En el caso de las variables numéricas, cada casilla vacía se 
convierte en valor perdido en el sistema y para las variables de cadena, una 
casilla vacía es un valor valido. 

Visor de resultados 

El Visor de resultados de SPSS (Figura 4) corresponde a una ventana en la que 
los paquetes estadísticos muestran los resultados de varios análisis realizados 
en el editor de datos. A la izquierda se pueden ver los títulos de los distintos 
análisis y se muestran como un dendrograma. En el lado derecho se muestran 
resultados como tablas, gráficos y resultados estadísticos que se pueden extraer 
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a otro software como Microsoft Office Word o Excel para editar o ejecutar el 
informe o realizar cualquier otra acción que el investigador considere relevante.

La ventana del visor se abre automáticamente la primera vez que se ejecu-
tan un procedimiento desde el visor de datos que genere resultados y se crea 
automáticamente. Una vez que se ha trabajado con al menos un análisis de 
resultados se podrá guardar en archivo, guardar como > “Buscar en” (lugar 
en el ordenador donde se desea guardar el visor de resultados) > “nombre de 
archivo” > guardar, el tipo de archivo guardado será SPSS Statistics Output 
Document (.spv).

Figura 4 
Visor resultados SPSS

Base de datos

Cuando se ha abierto el paquete estadístico SPSS y se ha ingresado a una base 
de datos, en primer lugar, se tiene que dirigir a al editor de “vista de variables” y 
en este apartado se crearan las variables que el investigador considere necesarias 
para su estudio. Se encuentra una serie de parámetros o atributos para cada una 
de las variables, se describen en el orden de aparición: Nombre, Tipo, Anchura, 
Decimales, Etiqueta, Valores, Perdidos, Columnas, Alineación, Desconocido, 
Rol (Figura 5).
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Figura 5 
Atributos de variable SPSS

En la sección del “Nombre” se debe de asignar un nombre para la variable, el 
cual debe contener un máximo de 8 letras y o números, se debe de evitar uso 
de símbolos, caracteres especiales como ñ o ü y tildes, además no se deberá de 
comenzar el nombre de la variable con un numero pues aparecerá una leyenda 
“El primer carácter del nombre de la variable no es válido”.

Los tipos de variables incluyen la capacidad de asignar características a las 
variables para facilitar la manipulación y dar a los paquetes estadísticos la in-
terpretación correcta de la variable. De forma predeterminada, se supone que 
todas las variables nuevas son numéricas. El cuadro de diálogo Tipo de variable 
proporciona las siguientes opciones para cambiar el tipo de datos que ingresa: 
Este contenido incluye: números, comas, puntos, notación científica, fechas, 
dólares, monedas personalizadas, cadenas y números restringidos (enteros). 
(con un cero a la izquierda), también se muestra una sección que contiene el 
ancho y el punto decimal en la parte superior derecha (Figura 6). 

Figura 6 
Características del tipo de variable SPSS

•	 Numérico: es una variable cuyo valor son números y los valores se muestran 
en formato numérico estándar o en notación científica. 

•	 Coma: es una variable numérica donde se muestran con comas que delimi-
tan cada 3 posiciones y con el punto como delimitador decimal, este tipo de 
variables son valores numéricos con o sin comas o en notaciones científicas. 
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Los valores no pueden contener comas a la derecha después del indicador 
decimal. 

•	 Punto: es una variable numérica donde los valores se muestran con puntos 
que delimitan cada tres posiciones y con la coma como delimitador decimal, 
este tipo de variables acepta valores numéricos con o sin puntos o en nota-
ción científica. Los valores no pueden contener puntos a la derecha después 
del indicador decimal.  

•	 Notación científica: es una variable numérica donde el valor se muestra con 
una E intercalada y un exponente con signo que representan una potencia 
de base de 10, este tipo de variable acepta valores numéricos con o sin ex-
ponente, donde el exponente puede aparecer precedido por una E o una D 
con un signo opcional o bien solo por el signo (ejemplo 1E+002, 5E+000, 
1D+002).

•	 Fecha: es una variable numérica la cual muestra uno de los diversos forma-
tos de fecha-calendario y se puede introducir utilizando como delimitadores 
las barras inclinadas “/”, guiones “-”, puntos “.”, comas “,” o espacios “ ”. 
también se encuentra el formato hora-reloj. 

•	 Dólar: es una variable numérica que se muestra con el signo “$”, comas que 
delimitan cada tres posiciones y punto como delimitador decimal, se puede 
introducir valores de datos con o sin el signo de dólar inicial. Para este tipo 
de variables la puntuación decimal no debe ser superior a dos. 

•	 Moneda personalizada: es una variable numérica la cuál contienen valores 
que se haya elegido en uno de los dos formatos de moneda personalizada en 
el cuadro de diálogo de opciones. 

•	 Cadena: es una variable la cual sus valores no son números, por lo que 
no podrán ser utilizados cálculos, estos valores pueden contener cualquier 
carácter y el numero de estos debe de ser definidos para limitar su longitud 
(ejemplo: si introducimos un límite de caracteres de 8 como viene predeter-
minado, en este caso no podremos introducir palabras o valores superiores 
a este límite, no se podría introducir “Hipertensión” o “Diabetes mellitus” 
pero si HTA o DM, para poder introducir la palabra completa se debe de 
ampliar a más de 18 caracteres en caso de la diabetes mellitus). Las palabras 
mayúsculas y las minúsculas serán consideradas como diferentes, los valo-
res se pueden introducir siempre y cuando no exceda la longitud definida 
previamente. 

El “Ancho de columna” se puede especificar un número de caracteres para el 
ancho de la columna de la variable elegida que pueden cambiarse o quedarse 
como aparece por defecto que es 8, esto no altera la variable que se desea in-
troducir. 

Los “Decimales” aparecen por defecto 2, no obstante, se puede cambiar 
según sea la necesidad del valor a introducir, por ejemplo, si la variable del 
investigador es peso se puede modificar a 3 decimales y podrá introducir valores 
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como 75.400, en cambio, cuando se habla de la edad se puede modificar a 0 para 
eliminar las decimales y al introducir la variable aparecerá como 45 y no como 
45.00 si no se modifica las decimales. 

La “Etiqueta” es para introducir correctamente los nombres de las variables 
sin límite de caracteres o letras como lo limita el “nombre” de la variable (ya que 
solo se limita a 8 letras o caracteres), se puede establecer una etiqueta para cada 
una de las variables de creación según considere el investigador. 

Los “Valores” pueden asignar etiquetas de valor descriptivas a cada valor de 
una variable, los valores son muy útiles si el archivo de datos utiliza códigos 
numéricos para representar una categoría que no es numérica como el sexo o el 
estado civil. Por ejemplo, si la variable es sexo se puede asignar un valor para 
cada tipo (se puede asignar 1 para masculino y 2 para femenino) (Figura 7), 
también se puede utilizar en escalas de tipo Likert (1 = totalmente en desacuer-
do, 2 = en desacuerdo, 3 = de acuerdo, 4 = totalmente de acuerdo). En la casilla 
de valores que se desee agregar etiqueta de valores se debe hacer clic en los tres 
puntos de la casilla del valor y aparecerá un cuadro con la etiqueta de valores, 
posterior se agrega el valor deseado, la etiqueta para el valor y se pulsa añadir 
para continuar con otro valor. Una vez que se han introducido los valores se 
pulsa aceptar y esta variable quedará lista con los valores agregados. 

Figura 7 
Etiqueta de valores SPSS

Los “Valores perdidos” se define como los valores de datos definidos como per-
didos del usuario. Un ejemplo, es probable que una persona encuestada se nie-
gue a contestar una o varias preguntas o variables, por que dicha(s) variable(s) 
no afectan o no aplican al entrevistado por lo que estos datos no son porque el 
investigador ha capturado mal u omitido un valor sino porque el entrevistado 
no cuenta con los datos de la variable. Cuando un valor de datos se especifica 
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como perdido aparece señalado como excluido y esto implica ajustar el cálculo 
de la variable y que éste no afecte a los resultados. Para definir un valor perdido 
se debe de pulsar en la casilla de perdido de la variable que se quiere definir (Fi-
gura 8), se introduce los valores o el rango de valores que representen los datos 
perdidos como por ejemplo si una persona contesta que no fuma y la siguiente 
variable es cuantos cigarrillos fuma al día, se selecciona la variable Valores per-
didos y se selecciona valores perdidos discretos y puede agregar un código como 
777 o 999, se finaliza con aceptar y el código o códigos identificaran que estos 
sujetos de estudio no aplica esta variable.

Figura 8 
Valores perdidos SPSS

Las “Columnas” se puede especificar un número de caracteres (8 por defecto) 
para el ancho de la columna de la variable elegida, y estos también pueden cam-
biarse en la Vista de datos, pulsando y arrastrando los bordes de las columnas. 
El ancho será según los caracteres y depende de las características de los valores 
que se desea introducir y dichos valores se mostraran más o menos caracteres 
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con el ancho determinado, sin embargo, aunque no se visualice el valor intro-
ducido este no altera el valor introducido. 

La ubicación de las variables afecta la visualización de valores de datos y/o 
etiquetas de valores en la vista de datos. De forma predeterminada, aparece a la 
derecha para variables numéricas y a la izquierda para variables de cadena, y solo 
afecta la configuración de datos. Audiencia. La orientación variable puede ser 
izquierda, derecha o centro, según la preferencia del investigador.

La “Medida” hace referencia a las características de las unidades de medida 
de cada variable con el fin de que el paquete estadístico realice correctamente los 
análisis que desea obtener, por lo que las variables pueden ser de tres opciones: 
Escala, Ordinal y Nominal (Figura 9). La variable será modificada automática-
mente y no por defecto, según los valores obtenidos en la captura de datos (esto 
dependerá de la versión de IBM SPSS que se esté utilizando).

Figura 9 
Medida de la variable SPSS

Las variables de “Escala” son datos numéricos de una escala de intervalo o de 
razón, este tipo de variables, los valores representan categorías ordenadas, con 
una métrica con significado por lo que son adecuadas las comparaciones de 
distancia entre cada valor. Un ejemplo puede ser la edad, el ingreso económico, 
años de escolaridad. Su valor será numérico siempre 

La variable “Nominal” es cuando sus valores representan categorías y no 
representa un orden específico. Por ejemplo, el departamento o servicio de una 
enfermera, religión, sexo, estado civil u ocupación. Su valor puede ser numérico 
o alfanumérico.

La variable “Ordinal” es cuando su valor representa categorías con algún 
orden determinado por ejemplo la satisfacción del usuario en el servicio de ur-
gencias que puede ir desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho, o que tan de 
acuerdo se encuentra con la atención brindada por el personal de salud de una 
institución determinada, también pueden ser las puntuaciones de evaluación de 
las preferencias sobre algún tema en particular. Su valor puede ser numérico o 
alfanumérico.
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Libro de códigos 

Un libro de códigos (Tabla 1) es una ficha en la cual se incluyen todos los valo-
res numéricos asignados a cada una de las variables, de tal forma que al capturar 
los datos al SPSS el investigador sepa que rango de valores debe de usar para 
cada una de las variables de la base de datos. Se muestra un ejemplo para la 
creación de un libro de códigos con el instrumento Short Portable Mental State 
Questionnaire (SPMSQ) de Pfeiffer (Figura 10).

Figura 10 
Instrumento de medición Short Portable Mental Status Questionnarie  
de Pfeiffer
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Tabla 1  
Libro de códigos

# 
variable

Nombre de 
variable

Etiqueta de la variable Valores

1 Edad Edad en años cumplidos No aplica 

2 Sexo Sexo del participante 
1= Masculino
2= Femenino

3 Escolaridad Escolaridad del participante 

1= Ninguna
2=Sabe leer y escribir
3= Primaria incompleta
4= Primaria completa
5= Secundaria
6= Bachillerato/Preparatoria
7= Profesional
8= Otra

4 SPMSQ1 ¿En qué día estamos? ¿Día, mes y año?
0= Verdadero
1= Falso

5 SPMSQ2 ¿En qué día de la semana estamos?
0= Verdadero
1= Falso

6 SPMSQ3 ¿En qué lugar nos encontramos?
0= Verdadero
1= Falso

7 SPMSQ4
¿Cuál es el número de teléfono que tiene?
¿Cuál es su dirección? (en caso de que no 
tenga teléfono)

0= Verdadero
1= Falso

8 SPMSQ5 ¿Qué edad tiene?
0= Verdadero
1= Falso

9 SPMSQ6 ¿Cuál es la fecha de su nacimiento?
0= Verdadero
1= Falso

10 SPMSQ7
¿Cómo se llama el actual presidente de la 
república?

0= Verdadero
1= Falso

11 SPMSQ8 ¿Cómo se llama el anterior presidente?
0= Verdadero
1= Falso

12 SPMSQ9 ¿Cómo se llama o llamaba su mama?
0= Verdadero
1= Falso

13 SPMSQ10
¿Si de 30, restamos 3 cuantos quedan?
¿Y si quitamos 3 más cuantos quedan?
¿Y si quitamos 3 más cuantos quedan?

0= Verdadero
1= Falso

Definición de conjuntos de variables 

Un conjunto de variables es un conjunto de subconjuntos de variables que apa-
recen en el editor de datos y en la lista de variables de los cuadros de diálogo. 
El conjunto de variables definido se guarda con el archivo de datos de IBM 
SPSS Statistics. Los nombres de los registros pueden tener hasta 64 bytes de 
longitud. Se permiten todos los caracteres, incluidos los espacios. Un conjunto 
de variables puede constar de cualquier combinación de variables numéricas y 
de cadena. El orden de las variables en un conjunto no afecta el orden en que 
aparecen en el editor de datos o en la lista de variables en un cuadro de diálogo. 
Las variables pueden pertenecer a múltiples conjuntos (IBM, 2023).
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Transformaciones 

A partir de una o varias variables se pueden crear otras variables para el mejor 
análisis de los datos obtenidos. Los datos capturados no siempre pueden ser 
analizados directamente como fueros capturados, el análisis preliminar puede 
requerir de esquemas de codificación o trasformación de las variables de estu-
dio para poder ser procesadas correctamente. Se puede realizar agrupaciones de 
todo tipo de datos, desde variables sencillas, así como la agrupación de catego-
rías para su análisis o la creación de nuevas variables que requieren ecuaciones 
más complejas (Pina Romero, 2020).  

Cálculo de variables 

Se puede calcular variables numéricas o de cadena (alfanuméricas), se puede 
crear nuevas variables o bien remplazar los valores de las variables existentes, 
se pueden calcular los valores de forma selectiva para un subconjunto de datos, 
se pueden realizar operaciones aritméticas, funciones estadísticas, funciones de 
distribución y funciones de cadena de un conjunto de variables. 

Para realizar un cálculo de variable se dirige al menú > Transformar > Cal-
cular variable. Al realizar esta acción aparece un cuadro de dialogo y se escribe 
el nombre de una sola variable objetivo (puede ser una variable existente o una 
nueva variable que se desea añadir al conjunto de datos. En el cuadro de diálo-
go aparece la expresión numérica donde se ingresan las variables del conjunto 
de datos y lo que se desea hacer con ellas en la variable objetivo ya sea nueva 
o existente (operaciones sumas, restas, multiplicaciones, divisiones funciones 
estadísticas, etc.). al finalizar se oprime aceptar y será modificada la variable o 
se creará una nueva según sea el caso.  Para crear una expresión puede pegar 
los componentes en el campo Expresión o escribir directamente en el campo. 
En el grupo de funciones con la etiqueta Todo contiene una lista de todas las 
funciones y variables de sistema disponibles.

Tomemos el ejemplo del instrumento de medición de Pfeiffer, una vez cap-
turados los datos se tiene que realizar una sumatoria de todos los ítems del 
cuestionario para identificar el número de errores y así poder identificar el dete-
rioro cognitivo. Para realizar la suma de las variables del instrumento se ingresa 
al menú > Transformar > Calcular variable y se le coloca el nombre “SumaPfei-
ffer” en la variable objetivo y en el cuadro de expresión numérica se ingresa la 
variable SPMSQ1 se le coloca el signo de “+” (porque se desea realizar una suma 
de un conjunto de variables) y se ingresa la segunda variable SPMSQ2 hasta 
completar el total de las variables a calcular, en este ejemplo se ingresan las 10 
variables del cuestionario (Figura 11). En el cuadro de la expresión numérica se 
observa de la siguiente manera: SPMSQ1+ SPMSQ2+ SPMSQ3+ SPMSQ4+ 
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SPMSQ5+ SPMSQ6+ SPMSQ7+ SPMSQ8+ SPMSQ9+ SPMSQ10 (Se re-
cuerda que el SPMSQ es el nombre que se le dio a cada una de las variables del 
cuestionario de Pfeiffer y se puede observar en el ejemplo del libro de códigos).

Figura 11 
Cálculo de variables SPSS

Cálculo de índices 

Un índice es una ponderación que puede de 0 a 100, se realiza con la finalidad 
de facilitar análisis estadísticos de instrumentos con gran número de ítems y 
que cuentan con una escala de respuesta de tipo Likert. Para calcular el índice 
de un instrumento se utiliza una operación aritmética, y se debe de seguir la 
misma ruta que la sumatoria. Se ingresa al menú > transformar > Calcular 
variable y aparece el cuadro de diálogo calcular variable, en la variable objetivo 
se ingresa el nombre de la nueva variable índice, en la expresión numérica se 
escribe ((sum(total de ítems del instrumento una por una separadas por una 
coma, por ejemplo,  var1,var2,var3, etc.) - Valor mínimo del instrumento) / 
(Valor Máximo del instrumento-Valor Mínimo del instrumento))*100, oprimir 
aceptar y se habrá creado una variable de índice de un instrumento.

 Para dar un ejemplo se tomará el Inventario de Ansiedad Rasgo-Estado 
(IDARE), cuyos autores son Charles D. Spielberger y su traducción al español 
es por Rogelio Díaz-Guerrero. El instrumento cuenta con 20 preguntas para 
medir la ansiedad estado y 20 para ansiedad rasgo, para este ejemplo solo utili-
zaremos ansiedad estado. Los índices se evalúan por tipo de ansiedad y refieren 
que, a mayor puntaje, mayor será la ansiedad que presente el entrevistado. La 
escala de medición es de tipo Likert donde 1= nada, 2= un poco, 3= bastante 
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y 4= mucho. Para poder transformar el instrumento a índices, se debe de iden-
tificar los valores mínimos y máximos del instrumento, para el inventario de 
ansiedad estado el valor mínimo es de 20 puntos (porque si un sujeto de estudio 
contesta 1 a todos los ítems) y el valor máximo es de 80 puntos (porque si un 
sujeto contesta 4 a todos los ítems). 

Se ingresa al menú > transformar > Calcular variable y aparece el cuadro de diá-
logo calcular variable, en la variable objetivo se ingresa el nombre de la nueva en este 
caso se utilizó “AEindice” (al finalizar la operación se podrá ingresar en la vista de 
variables en el apartado de Etiqueta el nombre correspondiente a esta variable que 
es Índices de la Ansiedad Estado), en la expresión numérica se escribe ((sum(total 
de ítems del instrumento una por una separadas por una coma,) - Valor mínimo 
del instrumento) / (Valor Máximo del instrumento-Valor Mínimo del instrumen-
to))*100, entonces se tiene que sustituir a los valores del instrumento y quedaría de 
la siguiente manera ((SUM(item1, item2, item3, item4, item5, item6, item7, item8, 
item9, item10, item11, item12, item13, item14, item15, item16, item17, item18, 
item19, item20)-20)/(80-20))*100 se oprime aceptar y aparecerá la nueva variable 
de índice de 0-100 de ansiedad estado (Figura 12).

Figura 12 
Cálculo de variables SPSS

Cabe señalar que si algún valor no se encuentra bien ingresado por ejemplo, 
que falte una coma entre dos ítems o variables (Figura 13) o falta alguna expre-
sión aritmética como los paréntesis (Figura 14).
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Figura 13 
Error en variables 

Figura 14 
Error en la expresión aritmética 

Recodificaciones 

Puede cambiar los valores de los datos recodificando los datos. Esto se utiliza 
para agrupar o combinar categorías. Puede recodificar valores dentro de la mis-
ma variable existente o crear nuevas variables basadas en valores recodificados a 
partir de variables existentes. Si vuelve a codificar la misma variable, el valor de 
la variable existente se puede reasignar, pero el valor de origen se pierde y no se 
puede restaurar. Puede recodificar variables numéricas y de cadena. Si seleccio-
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na varias variables, todas deben ser del mismo tipo. No se pueden recodificar 
variables numéricas y de cadena al mismo tiempo.

Recodificar en la misma variable 

Para recodificar los valores de una variable se elige menú > Transformar > reco-
dificar en las mismas variables y aparecerá un cuadro de diálogo de recodificar 
en la misma variable. En este apartado se encuentran del lado izquierdo las 
variables existentes en la base de datos y del derecho las variables numéricas, se 
selecciona la variable que se desea recodificar y se pasa al cuadro de variables 
numéricas, posterior se selecciona valores antiguos y nuevos y aparece un nuevo 
cuadro de diálogo Recodificar en las mismas variables: Valores antiguos y nue-
vos, en este apartado se deberá de ingresar el valor antiguo y el valor nuevo que 
desee modificar, oprime añadir si desea seguir agregando modificaciones a los 
valores en la variable a recodificar. Al finalizar del ingreso de cada uno de los 
valores (antiguos y nuevos) se oprime “Continuar” y regresará al cuadro de dia-
logo de recodificar en la misma variable y se pulsa aceptar, con esto ya se habrá 
modificado la variable que se ha elegido (Quezada Lucio, 2017). 

Existen cuestionarios cuyas preguntas son evaluadas en orden inverso y tie-
nen que recodificarse en orden contrapuesto para su tratamiento estadístico. Por 
ejemplo, una pregunta sobre la calidad de vida del instrumento Whoqol-Bref 
es ¿El dolor de alguna parte del cuerpo le impide hacer lo que necesita? Y las 
opciones de respuesta son: 1= nada, 2= un poco, 3= lo normal, 4= bastante y 5= 
extremadamente, el mismo instrumento en sus indicaciones menciona que esta 
pregunta se evalúa en orden inverso, por lo que cuando la respuesta sea 1(nada) 
su valor deberá de ser 5 (Extremadamente), por lo que esta variable puede ser 
recodificada para su análisis tanto individual como en conjunto (Figura 15). 

Figura 15 
Recodificar en la misma variable SPSS
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Recodificar en distinta variable 

El cuadro de dialogo de recodificar en distinta variable le permite reasignar los va-
lores de las variables existentes o agrupar un rango de valores existentes en nuevos 
valores para poder crear una variable nueva. Se pueden recodificar variables numé-
ricas y de cadena, se pueden recodificar variables numéricas a variables de cadena 
y/o de cadena a numéricas, cuando se selecciona múltiples variables todas deberán 
ser del mismo tipo por lo que no se pueden recodificar conjuntamente las variables 
numéricas y de cadena. 

Para recodificar los valores de una variable se elige menú > Transformar > 
recodificar en distinta variable y aparecerá un cuadro de diálogo de recodificar 
en distintas variables. Aparecerá del lado izquierdo las variables ya existentes, 
en el centro Variable numérica -> valor de resultado y en la parte derecha se 
encontrará variable de resultado y debajo las casillas de Nombre y etiqueta. In-
troduce el nombre de la nueva variable y la etiqueta correspondiente. Posterior 
selecciona valores antiguos y nuevos y aparecerá un nuevo cuadro de dialogo de 
Recodificar en distintas variables: Valores antiguos y nuevos, en este apartado 
se deberá ingresar el valor antiguo y el valor nuevo que se desea crear, pulsa 
añadir y continúa agregando valores que se deseen modificar en nueva variable. 
Al finalizar cada uno de los valores (antiguos y nuevos) oprime “Continuar” y 
regresará al cuadro de dialogo de recodificar en distinta variable, se pulsa “Cam-
biar” y luego pulsa aceptar, con esto ya se habrá creado una nueva variable con 
los datos correspondientes (IBM, 2021). 

Un ejemplo de esta función es cuando tenemos la variable edad que es una 
variable cuantitativa numérica y deseamos identificar a los participantes por 
grupo de edad, seleccionamos menú > Transformar > recodificar en distinta 
variable y colocamos en la variable numérica -> variable de resultado la variable 
edad, en el nombre pondremos “Gpoedad” y en la casilla de etiqueta “Grupo de 
edad”, posterior se oprime valores antiguos y nuevos, en el cuadro de diálogo 
seleccionamos en valores antiguos > rangos y se comienza a añadir cada rango 
de edad por quinquenio empezando por 60 hasta 64 y en la casilla de valor 
nuevo colocamos 1 y se pulsa añadir, se repite la operación hasta completar los 
quinquenios de edad que se desean obtener en la nueva variable, en este ejem-
plo, se continuó el valor antiguo hasta 95-99, colocando en el valor nuevo 8. Se 
oprime en continuar, se pulsa cambiar y aceptar. Con esto ya se ha creado una 
nueva variable, ya solo faltaría modificar las etiquetas de valores para la nueva 
variable donde 1= 60-64 años, 2= 65-69 años, 3= 70-74 años, 4= 75-79 años, 5= 
80-84 años, 6=85-89 años 7= 90-94 años y 8= 95-99 años. De esta manera se 
recodifica una variable numérica cuantitativa a una variable categórica sin perder 
ningún valor en la base de datos (Figura 16). 
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Figura 16 
Recodificación en distinta variable SPSS
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Introducción 

La estadística descriptiva es una rama de la estadística que se centra en la reco-
pilación, organización, resumen y presentación de datos de manera significativa. 
Su objetivo principal es describir y resumir las características principales de 
un conjunto de datos, proporcionando herramientas y técnicas para analizar y 
entender la información de manera más clara. La estadística descriptiva es esen-
cial porque condensa datos complejos en medidas comprensibles, facilitando la 
identificación de patrones, la comparación de conjuntos, respaldando decisio-
nes informadas y comunicando eficazmente la información a través de gráficos 
y visualizaciones (Rendón-Macías, Villasís-Keeve, & Miranda-Novales, 2016).

SPSS dispone de varios métodos estadísticos para analizar la información de 
forma descriptiva, algunos de los cuales son más útiles según el nivel de medi-
ción (cualitativa o cuantitativa) de cada variable. Es importante recalcar que el 
programa debe estar ejecutándose y el archivo debe estar abierto para realizar 
los pasos del análisis. Todos los procedimientos estadísticos de SPSS se pueden 
encontrar en el menú Analizar. Al hacer clic en él, aparecerá una lista desplega-
ble con varios pasos para el programa, como por ejemplo: Ejemplos: informes, 
estadísticas descriptivas, tablas, comparaciones de promedios, etc. El submenú 
Estadísticas descriptivas incluye pasos para frecuencias, tablas descriptivas, de 
búsqueda, de contingencia y razones. Cada uno tiene un propósito específico y 
su uso depende del criterio y requerimientos analíticos del investigador.

Frecuencias Absolutas y Relativas

La frecuencia se define como el número de ocurrencias de un valor dentro de 
un conjunto de datos. En otras palabras, representa cuántas veces se repite un 
valor en una muestra estadística específica. Por ejemplo, si en una encuesta 
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cinco personas indican que tienen presión alta, entonces la frecuencia de hiper-
tensión sería 5.

En estadística, comúnmente se utiliza la letra f con el subíndice i para deno-
tar la frecuencia del valor i, y el símbolo de la frecuencia se representa como fi. 
La suma de todas las frecuencias equivale al número total de datos en la muestra 
(Sánchez-Barajas, 2007). Por lo tanto, en cualquier estudio estadístico, siempre 
se cumple la siguiente fórmula:

Donde fi es la frecuencia del valor iy N es el número total de observaciones.
En estadística, los diferentes tipos de frecuencias son los siguientes, de las 

cuales haremos referencia a:
Frecuencia absoluta: consiste en el número de veces que aparece un valor en 

una muestra estadística.
Frecuencia relativa: es la frecuencia absoluta partido por el número total de 

datos.
Por ejemplo, en un estudio sobre los niveles de glucosa en sangre en una 

muestra de pacientes con diabetes, se examinaron y registraron los valores de 
glucosa en sangre de 50 pacientes. Los valores específicos se clasificaron en 
rangos, y los números de pacientes que cayeron en cada rango se considera-
ron frecuencias absolutas observadas. Por otro lado, las frecuencias relativas 
se obtuvieron dividiendo el número de pacientes en cada rango por el total de 
pacientes observados (50).

Supongamos que los resultados fueron los siguientes:
10 pacientes tenían un nivel de glucosa en sangre entre 80 y 100 mg/dL.
20 pacientes tenían un nivel de glucosa en sangre entre 101 y 120 mg/dL.
15 pacientes tenían un nivel de glucosa en sangre entre 121 y 140 mg/dL.
5 pacientes tenían un nivel de glucosa en sangre superior a 140 mg/dL.
Estos valores representarían las frecuencias absolutas observadas. Las fre-

cuencias relativas se calcularían dividiendo cada una de estas cifras por el total 
de pacientes observados (50). La suma de todas las frecuencias relativas sería 
igual a 1, lo que indica la totalidad de la muestra.

Ruta en SPSS: Analizar ˃˃˃ estadísticos descriptivos ˃˃˃ frecuencias ˃˃˃ colo-
car la variable a analizar (preferentemente una variable categórica) en el recua-
dro para análisis ˃˃˃ pulsar el botón de aceptar.
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Estado civil

Nota. El sistema SPSS no incluye una opción para obtener frecuencias relativas, única-
mente absolutas. Dado la poca utilidad de estas en ciencias sociales y de la salud. Sin 
embargo, pueden calcular se manera independiente.

Medidas de Tendencia Central: Media, Moda y Mediana

Las medidas de tendencia central son indicadores que revelan el punto cen-
tral alrededor del cual se agrupan los datos. Se emplean principalmente para 
resumir la información estadística. Estas medidas son esenciales en el análisis 
de datos, ya que ayudan a identificar el valor que representa el centro de un 
conjunto de datos, especialmente cuando se trata de variables con numerosos 
datos diversos. En tales casos, se prefiere calcular cantidades que resuman la 
información, como las medidas de tendencia central, también conocidas como 
medidas de centralización.

Estas medidas, como la media, mediana y moda, son parámetros estadísti-
cos que señalan el centro de un conjunto de datos o muestras. Son herramientas 
ampliamente utilizadas, ya que condensar un conjunto de datos en un solo valor 
simplifica el análisis y proporciona una visión generalizada. 

La media es la suma total de los valores dividida por el número de puntos 
de datos, representando el punto de equilibrio de la distribución, aunque puede 
ser influenciada por valores extremos. 

La mediana es el valor central cuando los datos están ordenados, siendo 
el dato en el medio para conjuntos impares o el promedio de los dos valores 
centrales para conjuntos pares.

La moda, por otro lado, es la variable más frecuente en un conjunto de da-
tos, pudiendo haber más de una moda en una muestra (Hernández, Fernández, 
& Baptista, 2010).

Ruta en SPSS: Analizar ˃˃˃ estadísticos descriptivos ˃˃˃ descriptivos ˃˃˃ co-
locar la variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para 
análisis ˃˃˃ pulsar el botón de aceptar.
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Estadísticos descriptivos

Con la ruta anterior podemos obtener la media y los valores mínimos y máxi-
mos de la variable. Si se requiere obtener la mediana existe una ruta alterna:

Ruta en SPSS: Analizar ˃˃˃ estadísticos descriptivos ˃˃˃ explorar ˃˃˃ colocar la 
variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para análisis 
“lista de dependientes” ˃˃˃ pulsar el botón de aceptar.

Descriptivos

Con esta ruta se puede obtener la media y la mediana, además de otros estadís-
ticos. Para el caso particular de la moda, esta puede obtenerse por un análisis de 
frecuencias y verificar que valor se repite más veces.

Medidas de variabilidad

Las medidas de variabilidad señalan la dispersión de los datos en la escala de 
medición y abordan la cuestión de dónde se encuentran distribuidas las puntua-
ciones o los valores obtenidos. Mientras que las medidas de tendencia central 
son valores dentro de una distribución, las medidas de variabilidad represen-
tan intervalos que indican distancias o un número de unidades en la escala de 
medición. Entre las medidas de variabilidad más comúnmente empleadas se 
encuentran el rango, la desviación estándar y la varianza.
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El rango, también conocido como recorrido, representa la diferencia entre 
la puntuación más alta y la más baja, indicando el número de unidades en la 
escala de medición necesarias para abarcar los valores máximo y mínimo. Su 
cálculo se realiza restando la puntuación menor de la mayor (XM – Xm). Por 
ejemplo, si tenemos los valores: 17, 18, 20, 20, 24, 28, 28, 30, 33, el rango 
sería 33 – 17 = 16. A mayor rango, mayor es la dispersión de los datos en la 
distribución.

La desviación estándar o desviación típica representa la desviación prome-
dio de las puntuaciones de la media. Esta medida se expresa en las unidades 
originales de la distribución y se interpreta en relación con la media. Cuanto 
mayor es la dispersión de los datos alrededor de la media, mayor es la desviación 
estándar (también abreviada como SD), denotada por “s” o la letra griega sigma 
minúscula (σ). Por ejemplo, si un investigador obtiene una media de ingreso 
familiar anual de $6,000 y una desviación estándar de $1,000, esto significa que, 
en promedio, los ingresos familiares de la muestra difieren en mil unidades mo-
netarias respecto a la media. Cabe destacar que la desviación estándar se aplica 
exclusivamente a variables medidas por intervalos o de razón.

La varianza, representada como s al cuadrado (s^2), es la desviación es-
tándar elevada al cuadrado y constituye un concepto estadístico crucial, ya que 
muchas pruebas cuantitativas se basan en ella. Aunque con fines descriptivos se 
prefiere utilizar la desviación estándar, la varianza desempeña un papel impor-
tante en diversos métodos estadísticos, como la descomposición de la varianza 
(Rustom, 2012).

Ruta en SPSS: Analizar ˃˃˃ estadísticos descriptivos ˃˃˃ descriptivos ˃˃˃ co-
locar la variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para 
análisis ˃˃˃ seleccionar el botón de opciones ˃˃˃ seleccionar las casillas que se 
desea que sean analizadas, en este caso las casillas de “Rango, Mínimo, Máxi-
mo, Varianza y Desviación Estándar” ˃˃˃ pulsar el botón de continuar ˃˃˃ pulsar 
el botón de aceptar.

Estadísticos descriptivos

Medidas de Posición  

Un cuartil es una medida de posición estadística que divide un conjunto de 
números en cuatro grupos de términos iguales. De manera similar, los deciles y 
los percentiles dividen una serie en partes iguales de 10 y 100, respectivamente. 



40

Análisis descriptivo, frecuencias absolutas y relativas. Medidas de tendencia central...

Así como la mediana divide la serie en dos partes iguales, existen tres cuartiles, 
el noveno decil y el percentil 99, que dividen la distribución en 4, 10 y 100 par-
tes iguales. Entre estas medidas de posición, los cuartiles son particularmente 
relevantes y se utilizan comúnmente en la identificación de estratos o grupos 
relacionados con fenómenos socioeconómicos, monetarios o teóricos.

Estos tres cuartiles se designan generalmente con los símbolos:
Q1 = primer cuartil
Q2 = segundo cuartil
Q3 = tercer cuartil
En cuanto a los deciles, se denotan como D1, D2, D3,.., D9, y los per-

centiles como P1, P2, P3, ..., P99. En cualquier caso, la medida posicional 
seleccionada toma el valor de uno de los términos o el punto medio de los dos 
términos. Para calcular estas medidas de posición, los términos deben ordenarse 
en orden ascendente o descendente. En el ordenamiento simple, el siguiente 
paso es determinar el “número de orden” del cuartil, decil o percentil, indicando 
qué posición ocupan en la distribución. Para los cuartiles, el número ordinal 
del primer cuartil es igual al número total de términos de la distribución más 1 
dividido por 4. Para el segundo cuartil, el número ordinal se calcula sumando 
1 al número total de términos y dividiendo por 2 (Posadas-Hernández, 2016).

Ruta de SPSS: analizar ˃˃˃ estadísticos descriptivos ˃˃˃ frecuencias ˃˃˃ colocar 
la variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para análi-
sis ˃˃˃ seleccionar el botón de estadísticos ˃˃˃ seleccionar las casillas que se desea 
que sean analizadas, en este caso las casillas de pueden ser la de “cuartiles” o 
puede ser la de “puntos de corte para” y dejar la cifra que viene por default (10) 
para los deciles, o la casilla de percentiles y colocar el número de percentil o per-
centiles deseados, estos pueden ser del 1 al 100, dependiendo de las necesidades 
del investigador ˃˃˃ pulsar el botón de continuar ˃˃˃ pulsar el botón de aceptar.
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Introducción 

Las gráficas o gráficos permiten la representación de la información estadística 
a través de líneas o figuras que brindan una visión general de los hallazgos rela-
cionados con las variables de estudio y resumen o desglosan la información que 
se encuentra en tablas estadísticas (Pérez et al., 2011). La mayoría de las gráficas 
tienen ejes (uno para los valores y otro para la variable) coordenados que usan 
líneas rectas ortogonales o perpendiculares que se interceptan. El eje de valores 
puede mostrarse en forma horizontal o vertical y no necesariamente incluye el 
cero, ya que ello depende de la escala utilizada (Centro de Investigación y De-
sarrollo [CID], 2009). También, se pueden agrupar las columnas, barras, líneas 
y áreas de un gráfico, por lo que se pueden encontrar gráficos apilados (IBM 
Corporation, 2023).

Al presentar una gráfica en un informe escrito la Asociación Americana 
de Psicología (2020) en la cuarta edición en español recomienda contemplar 
los siguientes elementos: colocar el número de la gráfica arriba de la tabla (en 
negrita), debajo de este el título (escrito en cursiva), este deberá describir clara-
mente los valores numéricos representados en el gráfico. Enseguida, colocar la 
gráfica, incluir la clave o leyenda, la cual deberá colocarse dentro de los límites 
del gráfico. Debajo del gráfico escribir la nota (escrita en cursiva) donde se 
describirá parte del contenido que no pueda ser comprendido a partir del título 
y/o la leyenda solamente (Figura 1). También, puede explicar las unidades de 
medida, los símbolos o abreviaturas empleados. 

Existen diferentes tipos de gráficos que permiten presentar los datos ana-
lizados de manera clara y precisa, para seleccionarlo adecuadamente se debe 
tomar en cuenta el número de variables que se quieren mostrar, cuántos puntos 
de datos serán visibles y como desea escalar el eje (Infogram, 2023). También 
es importante considerar que el gráfico que se seleccione debe ser acorde al tipo 
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de variable, es decir si es cuantitativa en las que se pueden tener datos discretos 
o continuos; si son variables cualitativas los cuales pueden ser datos ordinales y 
nominales (Ortega et al., 2019). Otro aspecto que tomar en cuenta es el objeti-
vo que tiene la gráfica, el cual puede ser mostrar la distribución de las frecuen-
cias ya sea de forma general, cambios en un periodo de tiempo, compararlas y 
relacionar las variables (CID, 2009; Infogram, 2023). Algunos de los gráficos 
más utilizados se describen a continuación:

Gráficos circulares: Los gráficos circulares también llamados de sectores o 
pastel (Figura 1) resumen datos únicamente nominales; son útiles para resaltar 
proporciones y representar las partes en el conjunto o el todo dividido en sectores 
correspondientes a los diferentes componentes, en este gráfico se traza solo una serie 
de datos (CDI, 2009; IBM Corporation, 2023; Quirós et al. 2019). En los gráficos 
circulares se recomienda disponer los sectores en orden según su tamaño, comen-
zando en la posición correspondiente a las 12 y en el sentido de las agujas del reloj 
(Bonita et al., 2008). Asimismo, dividir los sectores hasta en cinco o seis partes, si 
son más de estos, es mejor utilizar el gráfico de columnas apiladas.

Figura 1 
Distribución del estado civil de los participantes 

Gráficos de líneas: Los gráficos de líneas (ver Figura 2) son útiles para mostrar 
tendencias a lo largo del tiempo u observar la evolución de una variable en el 
tiempo relativas de un total y comparar varias series de datos en el tiempo. 
Generalmente se usan cuando hay series de datos con muchos puntos (IMB 
Corporation, 2023). 

Figura 2 
Número de casos de IRAS del 2017 al 2022
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Gráficos de barras: Los gráficos de barras son útiles para resumir variables 
categóricas, por ejemplo, se puede utilizar un gráfico de barras para mostrar las 
frecuencias obtenidas de las variables: nivel socioeconómico, escolaridad, entre 
otras. También pueden emplearse para presentar variables cuantitativas discre-
tas u ordinales, dichas variables pueden seguir un orden o jerarquía (Quirós, 
2019), por lo que son útiles para clasificar valores de manera descendente o 
ascendente. También permiten mostrar la totalidad de un conjunto, tendencias 
a lo largo del tiempo, comparar la frecuencia entre las categorías y trazar varias 
series de datos (IBM Corporation, 2023). 

En el gráfico de barras las categorías se pueden situar de manera vertical u 
horizontal, esto depende del número de categorías, se prefiere que se configure 
de manera horizontal cuando hay muchas categorías o los nombres son dema-
siado largos (CDI, 2009). La altura del rectángulo es proporcional al núme-
ro de observaciones en cada categoría, estos se encuentran separados entre sí 
(Martínez, et al., 2020).

Gráfico de barras superpuestas: Los gráficos de barras superpuestas o api-
lados se usan cuando lo que se busca es comparar la magnitud proporcional 
dentro de una categoría, permiten estudiar de forma independiente varias series 
de datos y compararlas mediante barras superpuestas (IBM Corporation, 2023). 
Los gráficos rectangulares, permiten analizar la participación porcentual de los 
elementos respecto a un total. Pueden presentarse de forma vertical u horizon-
tal mostrando cifras absolutas o relativas (CDI, 2009).

Gráfica de barras agrupadas: Las gráficas de barra agrupadas se se utiliza 
para representar valores individuales para más de un elemento que comparten 
la misma categoría. Se encuentran en el mismo eje y se comparan las variables 
o categorías agrupadas a otros grupos de esas mismas variables o tipos de cate-
goría (IBM Corpotation, 2021).

Figura 3 
Gráfica de barras simple 
Clasificación del nivel del dolor

Figura 4 
Gráfica de barras superpuesta 
Patologías por sexo
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Figura 5 
Gráfica de barras agrupada/Trastornos mentales por sexo

Histogramas: El histograma es un gráfico que se utiliza con variable continua 
o discreta, representa la distribución de las frecuencias u observaciones agrupa-
das en una escala o eje horizontal (los intervalos o las marcas de clase que son 
los puntos medios de cada intervalo) y las frecuencias de clase en una escala o 
eje vertical y trazando rectángulos. A diferencia del gráfico de barras en este 
no existe separación entre las barras (Cornejo et al., 2019; IBM Corporation, 
2023).

Figura 6 
Edad de las mujeres 

Gráficos de puntos: Los gráficos de puntos son útiles para mostrar datos cuan-
titativos de una forma organizada. En este tipo de gráficos se usan varios puntos 
para trazar datos a lo largo de un eje ordinal (eje X). En este gráfico solo se 
dibuja o presenta punto, sin unirlos con una línea, son útiles para mostrar la 
distribución de una única variable de escala. Los datos se agrupan, pero, en vez 
de un valor para cada intervalo (como un recuento), se muestran y apilan todos 
los puntos en cada intervalo (IBM Corporation, 2023). 
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Figura 7 
Gráfico de puntos: Consumo de alimentos a la semana

Gráficos de dispersión: Los gráficos de dispersión utilizan puntos de datos para 
trazar dos medidas en cualquier lugar de una escala, no sólo con marcas de esca-
la regulares. Se utiliza cuando hay muchos puntos de datos diferentes y se desea 
destacar las similitudes en el conjunto de datos. Esto es útil cuando se buscan 
valores atípicos o para entender la distribución de los datos. Además, permite 
encontrar la existencia de una correlación o relación entre variables cuantitati-
vas. En la figura 8 se puede observar que la relación puede ser positiva, negativa 
o nula, esta se expresa de acuerdo con la dirección de los puntos y la fuerza de 
la correlación se puede determinar de acuerdo a la dispersión entre los puntos.

Figura 8 
Gráfico de dispersión
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Generación de plantillas y gráficos en SPSS

Para crear un gráfico, en SPSS de acuerdo con el Manual del usuario del sistema 
básico de IBM SPSS Statistics (2011), es necesario seguir las instrucciones que 
aparecen a continuación.

Pulse el icono en la barra del menú Gráficos y posteriormente Generador 
de gráficos (ver Figura 9).

Figura 9 
Opciones de Menú: Gráficos

Se abrirá el cuadro de diálogo Generador de gráficos (ver Figura 10).

Figura 10 
Cuadro de diálogo: generador de gráficos 

La estrategia más sencilla para generar gráficos es a través de la galería. Ense-
guida, se describen los pasos generales que se recomienda seguir para generar 
el gráfico por este medio.

a.	 Si no, haga clic en la pestaña Galería 
b.	 Seleccione una categoría de gráficos de la lista Seleccionar. Cada cate-

goría tiene varios tipos, y elegiremos Barras 
c.	 Arrastre la imagen del gráfico que desee al lienzo (consulte la Figura 

11). También puedes hacer doble clic en la imagen. 
d.	 Si el gráfico ya se muestra en el lienzo, el gráfico de galería reemplaza 

los ejes del gráfico y el conjunto de elementos gráficos.
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Figura 11 
Cuadro de diálogo, después de arrastrar la imagen de barra simple

Arrastre la variables desde la lista de variables y suéltelas en la zona de coloca-
ción del eje y, si está disponible, en la zona de colocación de agrupación (con-
sulte la Figura 12). Si la estadística que desea utilizar ya se muestra en la zona 
de colocación del eje, no necesita arrastrar la variable a la zona de colocación. 
Agregue variables a una zona solo si el texto de la zona es azul. Si el texto es 
negro, la zona ya contiene variables o estadísticas. 

Figura 12 
Cuadro de diálogo con zonas de colocación rellenadas

Es importante tener en cuenta que el generador de gráficos establece configu-
raciones predeterminadas según el nivel de medición durante la creación del 
gráfico. Además, los gráficos resultantes pueden verse diferentes en diferentes 
niveles de medición.  Puede cambiar temporalmente el nivel de medición de 
una variable haciendo clic derecho en la variable y seleccionando Opciones. Si 
necesita cambiar estadísticas o cambiar algún eje o atributo de leyenda (como el 
ancho de escala), haga clic en Propiedades del elemento (ver Figura 13).
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Figura 13 
Cuadro de diálogo: Propiedades del elemento

En la lista Editar propiedades de, seleccione el elemento que desea cambiar. (Si 
desea obtener información acerca de propiedades específicas, pulse en Ayuda.)

Una vez realizados los cambios, pulse en Aplicar.
Si necesita agregar más variables al gráfico (por ejemplo, para la agrupación o la 

adición de paneles), pulse en la pestaña Grupos/ID de puntos del cuadro de diálogo 
Generador de gráficos y seleccione una o más opciones. A continuación, arrastre 
las variables categóricas a las nuevas zonas de colocación que aparecen en el lienzo.

Si desea transponer el gráfico (por ejemplo, para que las barras sean ho-
rizontales), pulse en la pestaña Elementos básicos y, a continuación, pulse en 
Transponer. Pulse en Aceptar para crear el gráfico. Aparecerá el gráfico en el 
Visor (ver Figura 14).

Figura 14 
Gráfico de barras en la ventana de Resultados
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Enseguida se presenta una ruta rápida para elaborar otros gráficos:

Histograma

1.	 Haga clic en Gráficos > Cuadro de diálogo antiguos > Histograma
2.	 Arrastre la variable que desea trazar como histograma desde la izquierda 

al cuadro de texto variable
3.	 Seleccione Mostrar curva normal (recomendado)
4.	 Haga clic en aceptar
5.	 El histograma aparecerá en el visor de salida de SPSS

Gráfico de dispersión

1.	 Hacer clic en gráficos >cuadros de diálogo antiguos>dispersión/pun-
tos>Dispersión simple>definir

2.	 Arrastre la variable de la escala al eje X>arrastre variable o variables de 
escala a la zona de colocación del eje Y>

3.	 Hacer clic en aceptar
4.	 El gráfico de dispersión aparecerá en el visor de salida de SPSS

Gráfica circular

1.	 Hacer clic en gráficos >cuadros de diálogo antiguos>circular>resúme-
nes para grupos de casos>definir

2.	 Arrastre variable a definir porciones por
3.	 Hacer clik en acepar
4.	 El gráfico circular aparecerá en el visor de salida de SPSS
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Tablas de contingencia  

DCE Daniel Sifuentes Leura

Introducción 

También conocida como tablas dinámicas, de control o crosstabs, tablas cruza-
das, tablas de 2x2 se utiliza en estadística para representar datos categóricos en 
términos de conteo de frecuencias donde se crean al menos 2 filas y 2 columnas, 
en análisis de datos es posiblemente en estadística la técnica más utilizada.

Cómo se analizan tablas de contingencia

Una tabla cruzada se basa en cálculo de porcentajes y la forman 2 variables. El 
objetivo de la tabla de contingencia es checar si hay relación entre estas 2 varia-
bles y la forma de detectarlo es viendo la distribución de porcentajes. 

En concreto, el objetivo es analizar si la distribución porcentual de una 
variable se repite uniformemente dentro de categorías de otras variables. Dado 
que una variable se estudia en función de otra variable, el investigador debe 
tener en cuenta tanto las variables dependientes como las independientes (varia-
bles dependientes y explicativas). Esto se debe a que las variables independientes 
están organizadas en columnas y las variables dependientes en filas.

Las condiciones para hacer un análisis de tablas de 
contingencia

Como estrategia para analizar los datos hay dos condiciones: 
•	 Solo se pueden relacionar dos o más variables. 
•	 Las variables para analizar deben ser nominales u ordinales. Las nominales 

no tienen orden interno establecido, y las ordinales sí tienen un orden inter-
no establecido y el paso de una categoría a otra no es igual (nivel educativo 
alto, medio, bajo).  En estas tablas no se recomienda usar variables escalares 
como la edad por tener múltiples categorías sería muy extensa e ilegible. Si 
se deseara usar la edad se deberá recodificarla por rangos, al realizar esto se 
convierte en variable ordinal por lo tanto se puede analizar en dichas tablas. 
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Tabla de contingencia interés en la política*grupos de edad

Grupo edad

-35 36 - 64 + 65 Total

Interés en la política mucho 53
10%

225
21.9 %

148
30.5%

426
20.8 %

Algo 218
41.1%

445
43.3%

188
38.7%

851
41.6%

Poco 160
30.2%

278
27%

130
26.7%

568
27.8%

Nada 99
18.7%

80
7,8%

20
4.1%

199
9.7%

Total 530
100%

1028
100%

486
100%

2044
100%

Debemos considerar la hipótesis de partida para analizar tablas de contingencia, 
para comprobar la hipótesis donde se presenta relación entre 2 variables.

Veamos un ejemplo, quiero ver si la “creencia en Dios” explica el interés 
en la política. La hipótesis de partida es que las personas que tienen “creencia 
en Dios” tienen más “interés en la política”. Por tanto, tengo dos variables a 
relacionar: “interés en la política” y “la creencia en Dios”.
•	 La variable “interés en la política” respuesta: (1-mucho, 2-algo, 3-poco, 

4-nada).
•	 La variable “creencia en Dios” dicotómica en dos categorías: (1-sí, 2-no).

Frecuencia Porcentaje Porcentaje 
válido

Porcentaje 
acumulado

Interés en la política mucho 426 20.8 20.8 20.8

Algo 852 41.6 41.6 62.5

Poco 568 27.8 27.8 90.2

Nada 199 9.7 9.8 100

Total 2045 99.9 100

Primeramente, se presentan las frecuencias de las variables por separado sin 
realizar la cruza ni la relación. 

Tabla de frecuencias interés en la política
Los datos mencionan que el 41,6% de los encuestados en España refieren 

estar algo interesados en la política. El 27,8 dicen estar poco interesados. El 
20,8 están muy interesados. Solo un 9,8% dicen no estar nada interesados en 
la política.

Tabla creencia en Dios

Frecuencia Porcentaje Porcentaje 
válido

Porcentaje 
acumulado

Si 1286 62.9 65.1 65.1

No 690 33.7 34.9 100

Total 1976 96.6 100
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Frecuencia Porcentaje Porcentaje 
válido

Porcentaje 
acumulado

No contestaron
No saben

Datos perdidos
Total

32
34
4

70

.2
1.5
1.7
3.4

Total 2046 100

De la mayoría de los encuestados en España, el 65,1%, sí “creen en Dios”. 
Mientras que el 34,9% menciona no creen en Dios.

Posteriormente se relacionar estas dos variables.
Analizando la situación la variable independiente sería la “creencia en Dios” 

y la variable dependiente el” interés en la política” y checando la hipótesis inicial 
es que la “creencia en Dios” lo que explica el” interés en la política”

Tomando en cuenta lo anterior la variable “creencia en Dios” se presentará 
en columnas y la variable” interés en la política” en filas

Depende del investigador el acomodo de las variables en filas y en las colum-
nas tomado en cuenta su hipótesis.

Construcción de las tablas de contingencia

Analizamos en SPSS el procedimiento para realizar una tabla de contingencia 
con la captura de pantalla.

Seguimos este orden: Analizar > Estadísticos Descriptivos > Tablas de con-
tingencia. 

Después se acomodan las variables en filas (variable dependiente) y colum-
nas (variable independiente)
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Posteriormente, para sacar los “porcentajes por columnas” nos vamos donde 
pone “Casilla” y activamos la opción de “Porcentajes por columnas”. activamos, 
Continuar y Aceptar

Este es el resultado. La tabla de contingencia:

Tabla de contingencia interés en la Política * Creencia en Dios

Cree en Dios

Interés en la política Si No Total

mucho
% dentro Cree en Dios

283
22%

122
17.7%

405
20.5%

Algo
% dentro Cree en Dios

528
41.1%

306
44.3%

834
42.2%
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Cree en Dios

Interés en la política Si No Total

Poco
% dentro Cree en Dios

356
27.7%

190
27.5%

546
27.6%

Nada
% dentro Cree en Dios

119
9.3%

73
10.6%

192
9.7%

Total
% dentro Cree en Dios

1286
100%

691
100%

1977
100%

Al relacionar las variables los porcientos se calculan por columnas es importante 
mencionar que el programa donde estas procesando tus tablas te procesa estos 
porcentajes.

Para mejor comprensión del proceso y el resultado se explica cómo se realiza 
el cálculo de dichos porcientos.
•	 En el primer recuadro tenemos que 283 que resulta del cruce de las va-

riables “si ser creyentes en Dios” además de referir “mucho interés en la 
política” es la suma de las 2 variables.

•	 Analizando por columnas se calcula el porciento dividiendo los casos que, 
si son creyentes y tienen mucho interés en la política entre el total de casos 
que, si son creyentes, y lo multiplicamos por 100, obteniendo un porcentaje 
(283 / 1286) *100 = 22,0%

•	 Posteriormente se promedian las demás columnas el número de casos que 
no son creyentes y refieren mucho interés en la política entre el total de 
casos que no son creyentes (122 / 691) * 100 = 17,7%. Después se procesan 
las demás columnas.

Una vez expresada en porcentaje la tabla de contingencia que relaciona las dos 
variables, se puede continuar leyendo. Si no se calculan los porcentajes, la tabla 
no se puede leer correctamente porque el número de casos en cada columna 
no es el mismo. Para analizar una tabla de contingencia, es necesario mostrar 
porcentajes. Una tabla de contingencia sin porcentajes está incompleta.

Análisis de una tabla de contingencia

Estas tablas se interpretan en porcentajes se leen de derecha a izquierda y fila 
por fila.

Leemos la primera fila y vemos si varían los porcientos entre las categorías 
de la variable independiente (columnas).  Entre más diferencia en porcientos 
exista en cada fila la relación es más significativa entre las variables.

En el caso de que los porcientos sean semejantes o no haya diferencia signi-
ficativa en la misma fila, no existe relación entre variables.

Si los porcientos son diferentes hay una significancia en la relación entre 
las variables.
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Una variable explica a la otra si estas se relacionan entre sí, si presenta 
diferencia significativa de las respuestas entre las categorías que presenta una 
variable.

Analicemos como leer la tabla con el presente ejemplo: tenemos que el 
20,5% de los sujetos encuestados en España refieren estar muy interesados en 
la política. Este porciento es más grande en los sujetos creyentes en Dios (22% 
comparado con el 17,7% de los que no son creyentes). Mencionan estar algo 
interesados el 42,2% de los españoles y el valor del porciento es más grande en 
los no creyentes en Dios con un 44,3%. Con relación a los que refieren poco 
interés en la política el 27,6 %, comparación semejante para los creyentes y no 
creyentes en dios (27,7% y 27,5 %). Por último, el 9,7% de los sujetos par-
ticipantes refirieron no estar nada interesados en la política considerando este 
porciento con un 9,3% creyentes en Dios resultados más grande en los no cre-
yentes en Dios con el 10,6%.  Analizando los resultados de la tabla el creer en 
Dios si explica el interés en la política presentando una relación débil ya que en 
la variable de los muy interesados en la política son medianamente considera-
bles viendo las diferencias entre creyentes y no creyentes en Dios. Checando las 
demás categorías en relación con el interés en la política los resultados son muy 
semejantes o inexistentes entre los que creen o no creen en Dios. Analizando 
los resultados nos damos cuenta de que las cuestiones de religión no dependen 
el interés en la política y que el debate político no influye en las cuestiones 
religiosas. En futuras mediciones se deberán analizar otras variables como la 
educación o el ingreso económico para analizar el impacto.

Se recomienda analizar con otros estadísticos para ver la relación y con que 
fuerza como lo son la Chi-cuadrada, V de Cramer etc.

Las tablas de contingencia permiten la relación entre variables ordinales y 
nominales.

No permite relacionar variables escalares al menos que se recodifiquen por 
rangos.

Se tienen que ordenar en filas (variable dependiente la que quiero explicar) 
y columnas (variable independiente explicativa).

La lectura se realiza de derecha a izquierda y por filas.
Son una técnica de análisis bivariado relaciona 2 variables trata de averiguar 

si una explica a la otra.
Se calcula el porciento por columna para que se pueda leer.
La importancia radica en averiguar si los porcientos de las filas presentan 

diferencias significativas (poco, Mucho o nada) con relación a las columnas, si 
presentan mucha diferencia en el porciento las 2 variables están relacionadas 
quiere decir que una variable explica a la otra. Sí no presentan diferencias o son 
semejantes no existe relación. Cuando la diferencia en mínima o se presenta en 
solo algunas categorías la relación es débil.
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Capítulo 6. 
Chi cuadrada

DCE María Magdalena Delabra Salinas
Dr. Ernesto Rios Willars 

Introducción

La prueba Chi-Cuadrado (X2) es una prueba no paramétrica o de libre distri-
bución, se usa generalmente para buscar la relación entre dos variables categó-
ricas o nominales calcula el estadístico Chi (Arriaza, M., s.f.).  Su creación y 
desarrollo se debe a Karl Pearson en 1900 y sus trabajos son considerados pilares 
fundamentales de la estadística moderna (Cochan, William, 1952).

El valor de chi-cuadrada es una medida de asociación entre las categorías de 
filas y columnas; se basa en las frecuencias esperadas y observadas en una tabla 
de contingencia. Las frecuencias esperadas están basadas en las probabilidades 
marginales de sus filas y columnas (probabilidad de una fila y columna entre 
todas las filas y columnas) (Hair, Black, Babin, Anderson, 2013).

Usos de la prueba Chi-cuadrada

La prueba Chi-Cuadrada, al ser la suma de todos los valores elevados al cua-
drado no puede obtener valores negativos por o que va del cero al infinito 
(Mendivelso, Rodriguez, 2018; McHugh, 2013). Tiene tres usos principales: 
a) Prueba de bondad de ajuste (una variable); b) Prueba de independencia (dos 
variables);  c) Prueba de homogeneidad (dos variables) (Betensky, Rabiowitz, 
1999; Mendivelso, Rodriguez, 2018).

a.	 Prueba de bondad de ajuste (una variable): es un contraste de signifi-
cación para cuando se quiere saber si los datos de la muestra se apegan 
a una ley de distribución teórica que se considera como correcta (Sal-
daña, 2011).

b.	 Prueba de independencia (dos variables): Es un contrate para datos cua-
litativos o categóricos. Para saber si hay dependencia o independencia 
de los valores Es una prueba de tablas de contingencia (Saldaña, 2011).

c.	 Prueba de homogeneidad (dos variables):  se usa para contrastar la 
igualdad de procedencia de un conjunto de muestras de tipo cualitativo 
o categóricos (Saldaña, 2011).
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Para efectos de este capítulo, se prestará atención a la prueba de indepen-
dencia (opción b). En el que se abordarán ejemplos para determinar si existe o 
no relación entre dos variables cualitativas. 

Supuestos de la prueba Chi-cuadrada

El cálculo de la prueba X2 se realiza a partir del uso de datos de variables cate-
góricas numéricas ordenadas o no, cuyos niveles de medición pueden ser ordinal 
o nominal (IBM, 2017)

La prueba X2 es no paramétrica, por lo que no requiere supuestos para su 
aplicación. Sin embargo, es necesario considerar:

1.	 Se asume que los datos son una muestra aleatoria.
2.	 Las frecuencias esperadas por cada categoría deberán ser 1 como mí-

nimo.
3.	 No más de un 20% de las categorías deberán tener frecuencias espera-

das menores que 5

Ejemplo prueba Chi-cuadrada en SPSS

Supongamos que queremos saber si existe relación o asociación entre el nivel de 
depresión y el sexo en 405 adultos mayores de comunidades rurales. Se procede 
a plantear las hipótesis de asociación:

H0: Las variables nivel de depresión y el sexo son independientes.
H1: Las variables nivel de depresión y el sexo son relacionadas (asociadas 

o dependientes)
El nivel de significancia que se tomará es 0.05, con un margen de error del 

0.05.

Pasos de procesamiento en SPSS  
(puede auxiliarse del video de SmartLine (2021)

1.	 Una vez identificadas las variables a asociar, que son sexo y nivel de 
depresión, se pasa al apartado de “Análizar”, se selecciona “Estadísticos 
descriptivos”, “tablas cruzadas”, se hace click.
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2.	 Se seleccionan las variables para acomodarlas en filas y columnas.  Al-
gunos criterios de decisión para acomodar las variables son: a) acomo-
dar en columnas la variable ordinal y en las filas, la variable nominal; 
o b) la variable de interés, la que se pretende analizar va en columnas.

3.	  Se abre la ventana “Estadísticos”, seleccione la opción “Chi Cuadrado”, 
“continuar”.
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4.	 Abrir la pestaña “Casillas”, una vez dentro de ese apartado, seleccio-
nar “recuentos observados”, “recuentos esperados”, “porcentajes filas” 
y “continuar”.

5.	 Una vez seleccionados los comandos en las pestañas “estadísticos” y 
“casillas”, se oprime la opción “Aceptar”, lo que abrirá la hoja de re-
sultados.
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6.	 En la hoja de resultados se observa una tabla de resumen de casos con 
valores válidos y perdidos. Por el momento, se omitirá ese resultado. La 
atención se centrará en la tabla cruzada. En la tabla cruzada se observan 
los resultados observados y los esperados. Se puede observar que el 
total de casos es de 393 casos. Hay que observar que todas las casillas 
esperadas, los valores son mayores a 1 (supuesto 2). Además, ninguna 
casilla presenta valores esperados menores a 5 (supuesto 3). Por lo que 
la Prueba Chí-cuadrada es apta para calcular la relación entre la variable 
“sexo” y “nivel de depresión”.  Este dato también se corrobora en la nota 
al final de la tabla del estadístico de prueba “Pruebas de chi-cuadrado”.

7.	 Se interpreta el estadístico de prueba:
Si p-valor <0.05 se rechaza la H0 
Si p-valor >0.05 se acepta la H0 y se rechaza la H1
En este ejemplo, el valor Chi-cuadrado es de .587 y el valor de p .746, lo 

que significa que se rechaza la hipótesis alterna y se acepta la hipótesis nula. 

8.	 Resultado: Los resultados mostraron que el sexo es independiente del 
nivel de depresión en adultos mayores de comunidades rurales.
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Capítulo 7. 
Distribución normal

DCE Luis Carlos Cortez González

Introducción 

La distribución normal es una de las distribuciones teóricas mejor estudiadas, 
asi como una de las más importantes y utilizadas en la práctica de la bioestadís-
tica. Su importancia radica principalmente en su simplicidad y en la frecuencia 
con la que algunas variables que se estudian en fenómenos comunes, natura-
les y de manera cotidiana presentan esta distribución (Dagnino, 2014; Wayne, 
2002). A menudo en la naturaleza se encuentran datos graficados mediante 
histogramas que forman una distribución en forma de campana. A esto se le 
conoce como distribución normal, curva de distribución normal, campana de 
Gauss, distribución gaussiana o curva normal (Jackson, 2009; Celis y Labrada, 
2014; Pértegas, S. & Pita, S. 2001 y Polit, D. 2013). 

Gráfica 1 
Campana de Gauss

Diferentes autores mencionan que esta distribución tiene ciertas característi-
cas especiales (Celis y Labrada, 2014, Cordoba, 2003; Dagnino, 2014; Wayne, 
2002) las cuales se enumeran a continuación: 
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1.	 Tiene forma de campana y es simétrica.
2.	 Su distribución es simétrica y la media la divide en dos partes iguales: 

50% del área está a la derecha y 50%, a la izquierda.
3.	 Cuando la variable es discreta, la media, la mediana y la moda son 

iguales.
4.	 La mayoría de las observaciones se agrupan alrededor del centro de 

la distribución, con muchas menos observaciones en los extremos o 
“colas” de la distribución.

5.	 Cuando las desviaciones estándar se trazan en el eje x, el porcentaje de 
puntuaciones que se encuentran entre la media y cualquier punto del 
eje x es el mismo para todas las curvas normales.

La simetría que se menciona que tiene como principal propiedad la distribu-
ción normal indica que la distribución es exactamente igual hacia ambos lados 
de la media, lo que significa que es unimodal y simétrica, la mediana y la moda 
coinciden en el mismo valor, que es el centro de la distribución. 

Distribuciones normales 

Cuando una distribución de puntajes es bastante grande (N 30), a menudo tien-
de a aproximarse a un patrón llamado distribución normal. Cuando se grafica 
como un polígono de frecuencia, una distribución normal forma un patrón 
simétrico en forma de campana, a menudo llamado curva normal.

Decimos que el patrón se aproxima a una distribución normal porque una 
verdadera distribución normal es una construcción teórica que en realidad no 
se observa en el mundo real.

Figura 1 
Distribución normal 
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Aplicaciones de la distribución normal 

La distribución normal sirve para conocer la probabilidad de encontrar un valor de 
una variable que sea igual o inferior a un cierto valor. Por ejemplo, se puede aplicar 
en pruebas de laboratorio de análisis clínicos, Esta se aplica en los niveles de química 
sanguínea como la glicemia, el ácido úrico, el colesterol y la hemoglobina; en medi-
ciones como la temperatura, la tensión arterial sistólica y diastólica. 

Test de normalidad 

Las pruebas de normalidad se aplican a un conjunto de datos para determinar 
distribución normal. Una de las suposiciones más comunes de los procedimien-
tos de prueba estadística es que los datos utilizados deben tener una distribución 
normal. Por ejemplo, si desea calcular una prueba t o ANOVA (capítulo 10 y 
11), primero debe verificar si sus datos o variables se distribuyen normalmente.

Si no existe una distribución normal de los datos, no se pueden utilizar los 
métodos anteriores y se debe recurrir a pruebas no paramétricas que no requie-
ren una distribución normal de los datos. 

La distribución normal se puede comprobar analítica o gráficamente. Las 
pruebas de gráficos utilizan histogramas y las pruebas analíticas más habituales 
para comprobar la normalidad de los datos son:
•	 Prueba de Kolmogorov-Smirnov
•	 Prueba de Shapiro-Wilk

Todas estas pruebas se utilizan para probar la hipótesis nula de que los datos 
se distribuyen de manera normal. Por tanto, la hipótesis nula es que la distri-
bución de frecuencia de los datos se distribuye normalmente. Para rechazar o 
no rechazar la hipótesis nula, obtenga valores p de todas estas pruebas. La gran 
pregunta aquí es si este valor p es menor o mayor que 0,05.

Si el valor p es inferior a 0,05, esto se interpreta como una desviación 
significativa de una distribución normal y los datos pueden considerarse no 
distribuidos normalmente. Si su valor p es mayor que 0,05 y quiere estar com-
pletamente limpio estadísticamente, no necesariamente puede afirmar que la 
distribución de frecuencia sigue una distribución normal y no puede refutar la 
hipótesis nula. Aunque en realidad, no está completamente limpio, aún puede 
asumir valores superiores a 0,05 como distribución normal. 

Desafortunadamente, los métodos analíticos tienen importantes inconve-
nientes, por lo que cada vez se utilizan más métodos gráficos.

El problema es que el valor p calculado se ve afectado por el tamaño de la 
muestra. Por lo tanto, si tiene una muestra muy pequeña, el valor p puede ser 
mayor que 0,05, pero si tiene una muestra muy grande de la misma población, 
el valor p puede ser menor que 0,05.
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Supongamos que la distribución de la población se desvía ligeramente de la 
distribución normal. En segundo lugar, asumimos que los datos se distribuyen 
normalmente ya que obtenemos valores p muy grandes para muestras muy peque-
ñas. Sin embargo, a medida que las muestras crecen, el valor p se hace cada vez más 
pequeño, incluso si las muestras pertenecen a la misma población con la misma 
distribución. Si la muestra es muy grande, es posible que obtenga un valor p inferior 
a 0,05, rechazando la hipótesis nula de distribución normal. Razón por la que los 
métodos gráficos se utilizan cada vez más para resolver este problema.

Si quieres realizar un análisis grafico se revisa el histograma. Se traza la dis-
tribución normal sobre el histograma de sus datos y vea si la curva de la distri-
bución normal coincide estrechamente con la curva de la distribución normal.

Gráfica 2 
Comparación con curva de distribución normal

Ruta SPSS Histogramas 

Analizar >>> Estadísticos descriptivos >>> Frecuencias ... (ver figura 2).

Figura 2 
Frecuencias/gráficos 
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Obtendrás un recuadro denominado Frecuencias donde seleccionaras la va-
riable que quieres graficar en histograma (ver Figura 3).

Figura 3 
Recuadro frecuencias 

Obtendrás un segundo recuadro denominado Frecuencias/gráficos, ahí selec-
cionaras histograma y mostrar curva normal en el histograma. Después das 
continuar (ver Figura 4).

Figura 4 
Recuadro histogramas 

Kolmogorov-Smirnov

La prueba de Kolmogorov-Smirnov pertenece a la estadística inferencial, la cual 
tiene como propósito extraer información sobre una población.

Esta es una prueba de bondad de ajuste. Se utiliza para comprobar si los 
valores determinados a partir de la muestra siguen una distribución normal. En 
otras palabras, es posible medir el grado de concordancia entre la distribución 
de un conjunto de datos y una distribución teórica particular. Su objetivo es 
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indicar si los datos provienen de una población con una distribución teórica 
específica. Esto representa una comparación de si el valor observado se puede 
derivar razonablemente de la distribución especificada. 

Hipótesis 

Para aplicar correctamente la prueba de Kolmogorov-Smirnov, es necesa-
rio hacer una serie de suposiciones. Primero, la prueba supone que los pa-
rámetros de la distribución de la prueba están predeterminados. Este 
paso estima los parámetros de la muestra. Por otro lado, la media mues-
tral y la desviación estándar son los parámetros de una distribución nor-
mal, el mínimo y máximo muestral definen el área de una distribución 
uniforme, la media muestral es un parámetro de una distribución de Pois-
son y la media muestral es un parámetro de una distribución exponencial.  
La capacidad de la prueba de Kolmogorov-Smirnov para detectar desviaciones 
de la distribución hipotética puede verse gravemente comprometida. Para com-
parar esto con la distribución normal a partir de la cual estimamos los paráme-
tros, deberíamos considerar la posibilidad de utilizar la prueba de K-S Lilliefors.

Formulación de hipótesis 

H0: hipótesis nula o de trabajo > 0.05 HOMOGEINEDAD (la distribución 
es normal)

H1: hipótesis alterna o del investigador < 0.05 DE DIFERENCIAS (la dis-
tribución no es normal)   

Supuestos de la prueba 

Para aplicar correctamente la prueba de Kolmogorov-Smirnov, es necesario ha-
cer una serie de suposiciones. Primero, la prueba supone que los parámetros 
de la distribución de la prueba están predeterminados. Este paso estima los 
parámetros de la muestra. Por otro lado, la media muestral y la desviación 
estándar son los parámetros de una distribución normal, el mínimo y máximo 
muestral definen el área de una distribución uniforme, la media muestral es un 
parámetro de una distribución de Poisson y la media muestral es un parámetro 
de una distribución exponencial.

La capacidad de la prueba de Kolmogorov-Smirnov para detectar desviaciones 
de la distribución hipotética puede verse gravemente comprometida. Para comparar 
esto con la distribución normal a partir de la cual estimamos los parámetros, debe-
ríamos considerar la posibilidad de utilizar la prueba de K-S Lilliefors.

La principal diferencia con esto es la cantidad de muestras. La prueba de 
Shapiro-Wilk se puede utilizar para hasta 50 puntos de datos, mientras que la 
prueba de Kolmogorov-Smirnov se recomienda para más de 50 observaciones. 



73

DCE Luis Carlos Cortez González

Antes de ejecutar la prueba de Kolmogorov-Smirnov (con corrección de Lillie-
fors) en R, necesita saber qué prueba de hipótesis desea realizar.

Ruta SPSS prueba de Kolmogorov-Smirnov

Analizar >>> Pruebas no paramétricas >>> Cuadro de diálogos antiguos >>> 
K-S de 1 muestra (ver figura 5).

Figura 5 
Prueba de Kolmogórov-Smirnov

Obtendrás un recuadro denominado prueba de Kolmogórov-Smirnov para una 
muestra, seleccionas la variable a analizar y das Aceptar (ver Figura 6). 

Figura 6 
Cuadro de dialogo Kolmogórov-Smirnov para una muestra
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Figura 7 
Resultados de Prueba de Kolmogórov-Smirnov para una muestra

Se acepta la hipótesis nula o de trabajo y se interpreta como que la variable 
presenta una distribución normal. 

Prueba de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk se utiliza para evaluar si un conjunto de datos sigue 
una distribución normal. Es una de las más utilizadas y fiables para evaluar la 
normalidad. Esta prueba compara los datos recopilados con una distribución 
normal teórica y determina si existe una diferencia significativa entre los dos y 
se emplea cuando la muestra es menor a 50 observaciones. 

Este hecho es muy importante porque muchos otros análisis estadísticos 
requieren la normalidad de los datos.

Formulación de hipótesis 

H0: hipótesis nula o de trabajo > 0.05 (provienen de una distribución nor-
mal)

H1: hipótesis alterna o del investigador < 0.05 (no provienen de una distri-
bución normal) 

Ruta SPSS Prueba de Shapiro-Wilk

Analizar >>> Estadísticos descriptivos >>> Explorar (ver figura 8).
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Figura 8 
Prueba de Shapiro-Wilk

Obtendrás un recuadro denominado Explorar, seleccionas la variable a analizar, 
seleccionas ambos y das Aceptar (ver Figura 9). 

Figura 9 
Cuadro de dialogo Prueba de Shapiro-Wilk

Figura 10 
Resultado Prueba de Shapiro-Wilk

Se acepta la hipótesis nula o de trabajo y se interpreta como que la variable 
proviene de una distribución normal.
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Medidas de asociación para datos 
numéricos y categóricos. Correlación 
de Pearson. Correlación de Spearman

DCE Ana Laura Carrillo Cervantes

Definición de la prueba

Cuando se realiza una investigación de dos o más variables, se puede plantear 
un objetivo de correlación y se puede describir si existe o no correlación y la 
fuerza de asociación entre ellas. Cuando las variables son cuantitativas, el modo 
de determinar si están relacionadas y la fuerza con la que lo están, es el coefi-
ciente de correlación lineal. En este capítulo se describe las pruebas para datos 
paramétrico y no paramétricos o de libre distribución, a través de las pruebas 
de coeficiente de correlación de Pearson y el de Spearman, según corresponda.

Las pruebas de correlación pertenecen al nivel investigativo relacional, en 
el cual se realiza el análisis de dos variables (X y Y) y se describe la fortaleza y 
dirección de la relación entre ellas. Dos variables están asociadas cuando una 
variable nos da información acerca de la otra. Por el contrario, cuando no existe 
relación, el aumento o disminución de una variable (X) no nos dice nada sobre 
el comportamiento de la otra variable (Y).

La correlación mide el valor en el que cambian las variables estudiadas en 
un mismo momento (esto es, cambia X y se modifica Y). Es una prueba que se 
usa de manera  común para describir relaciones simples sin hacer afirmaciones 
causales. 

El coeficiente de Pearson es elegido para variables en el nivel de interva-
lo (continuas). También puede ser utilizada si tiene una variable continua (ej. 
Puntuaciones en la medición de ansiedad) y una variable dicotómica (ej. Sexo: 
hombres/mujeres). 

El Coeficiente de correlación de rango de Spearman se utiliza para calcular 
la correlación entre dos variables por sus rangos. Es una medida no paramétrica 
de correlación. El coeficiente de correlación de Spearman, que se denota con el 
símbolo r y también con rs, mide la fuerza de la asociación entre dos variables 
clasificadas para datos ordinales, de intervalo y de razón. Puede tomar valores de 
+ 1 a − 1. Un valor de rs de + 1 indica una asociación perfecta de rangos, cero 
indica que no hay asociación entre rangos y − 1 indica una asociación negativa 
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perfecta de rangos. Cuando rs está muy cerca de cero, indica una asociación más 
débil entre los rangos.

Un diagrama de dispersión, puede ser un apoyo visual para ver si existe 
correlación entre las variables. En el eje de las X (horizontal), se coloca la va-
riable que se mide primero y en el eje de las Y (vertical) la segunda variable. 
Una inspección al diagrama provee información sobre la dirección de la relación 
(positiva o negativa) tanto como de la fortaleza de la relación. Un diagrama de 
dispersión de una correlación perfecta (r = 1 o -1) mostraría una línea recta. 
Cuando r = 0, el diagrama de dispersión mostraría un conjunto de puntos sin 
un patrón evidente.

Supuestos de las pruebas

A continuación, se muestran los supuestos de las pruebas de correlación 
Pearson y Rho de Spearman.

Nivel de Medición

Para las pruebas de correlación, el nivel de medición de las variables debe ser 
de intervalo o continuas. Una excepción a esto es si tienes una variable indepen-
diente dicotómica (con solo dos valores; ej. Sexo (masculino y femenino) y una 
variable dependiente continúa. 

La Rho de Spearman, el cual es un coeficiente de correlación, se puede usar 
para datos ordinales o de rango. 

Pares Relacionados

Lo cual se refiere a que debe haber un valor para la variable X y Y, además 
de provenir de un mismo sujeto.

Normalidad

Las variables deben mostrar una distribución normal, para usar Pearson y 
una distribución diferente a la normal para Rho de Spearman.

Linealidad

La relación entre las dos variables debe ser lineal. Esto significa que cuando 
ves tu diagrama de dispersión, debes ver una línea estrictamente recta, no una 
curva (Figura 1). Cuando se obtiene valores de r muy bajos se debe revisar el 
diagrama de dispersión.
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Figura 1 
Gráfica de dispersión

            

Para una prueba de correlación de Pearson, las observaciones deben provenir de 
una variable numérica, categóricas y con distribución normal. Para la prueba de 
correlación de Spearman pueden ser variables categóricas, ordinales o numéri-
cas y su distribución puede ser no normal (Supo, 2022).

El planteamiento de la hipótesis consiste en escribir una hipótesis nula (H0) 
y una alterna o del investigador (H1), primero se aconseja escribir la alterna y 
después oponiéndose a esta la nula. La H1, se obtiene afirmando el enunciado del 
estudio, por ejemplo, si el enunciado del estudio dice que se relaciona el tiempo 
desempeñando el rol de cuidador con la funcionalidad familiar. La H1 diría que 
Existe relación entre el tiempo desempeñando del rol de cuidador con la funcio-
nalidad familiar; mientras que la H0 diría que No Existe relación entre el tiempo 
desempeñando el rol de cuidador con la funcionalidad familiar

La elección de la hipótesis de correlación es de acuerdo con el valor p ob-
tenido, si el valor p es menor a 0.05 se rechaza la hipótesis nula, por lo que se 
acepta la hipótesis nula. Si el valor p es mayor a 0.05 de acepta la hipótesis nula 
(Diagrama 1).

Diagrama 1 
Elección de hipótesis 

Aquí algunos ejemplos de hipótesis:
Ho: Las madres con bajos niveles de hemoglobina no tienen recién nacidos 

con peso disminuido
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H1: Las madres con bajos niveles de hemoglobina tienen recién nacidos con 
peso disminuido 

Ho “no existe correlación entre la satisfacción laboral y el desempeño de las 
enfermeras de un hospital público del noreste de México”.

H1 “existe correlación entre la satisfacción laboral y el desempeño de las 
enfermeras de un hospital público del noreste de México”.

Ho “no existe correlación de la sarcopenia con el componente físico de la 
calidad de vida relaciona con la salud, capacidad funcional, composición corpo-
ral, velocidad de la marcha, masa músculo esquelético apendicular y fuerza de 
empuñadora”.

H1 “existe correlación de la sarcopenia con el componente físico de la cali-
dad de vida relaciona con la salud, capacidad funcional, composición corporal, 
velocidad de la marcha, masa músculo esquelético apendicular y fuerza de em-
puñadora”.

Interpretación 

El valor de los coeficientes de correlación puede oscilar de e -1 hasta +1. El 
signo indica si es que existe una correlación positiva (mientras una variable se 
incrementa, la otra también) o negativa (mientras una variable se incrementa, 
la otra disminuye). Por su parte el número (sin el signo) provee información 
sobre la fuerza de la relación. Si el valor es de -1 a +1, la correlación es perfecta, 
significa que el valor de X puede ser determinada al conocer exactamente el 
valor de Y.  Si el valor es de 0, significa que no hay relación.

El coeficiente de correlación de Pearson tiene el objetivo de indicar cuán 
asociadas se encuentran dos variables entre sí por lo que:

Correlación menor a cero: Si la correlación es negativa, significa que las 
variables se relacionan inversamente. Es decir, a mayor de X, menor de Y. 
Mientras más próximo se encuentre a -1, más clara será la correlación. Si el 
coeficiente es igual a -1, nos referimos a una correlación negativa perfecta.

Correlación mayor a cero: La correlación en positiva, es decir a mayor de X, 
mayor de Y, mientras más cercana está a 1 mayor es la fuerza de correlación, y 
si está cercana a 0 la correlación es débil.

Correlación igual a cero: Cuando la correlación es igual a cero significa que 
no es posible determinar algún sentido de covariación. Sin embargo, no signi-
fica que no exista una relación no lineal entre las variables. Cuando las variables 
son independientes significa que estas se encuentran correlacionadas, pero esto 
no significa que el resultado sea verdadero.

La interpretación de los valores es diversa, en la Tabla 1 se pueden observar 
diferentes autores.
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Tabla 1 
Interpretación de la correlación

Interpretación 1= Cohen (1988, p.79-81); Interpretación 2= Supo (2023); Interpretación 
3= CIMEC (2023).

Ruta SPSS Gráfica de Dispersión

Gráficos >>> Cuadro de diálogos antiguos >>> Dispersión/puntos... (Ver Fi-
gura 2).

Figura 2 
Dispersión/puntos

Obtendrás un segundo recuadro denominado Dispersión/puntos donde selec-
cionaras: Dispersión simple (Ver Figura 3).

Figura 3 
Cuadro de diálogo dispersión simple
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Posteriormente se activará el recuadro de Diagrama de dispersión simple.
Donde colocarás la primera variable en el Eje Y, y la segunda variable en el 

Eje X (Ver Figura 4).

Figura 4 
Diagrama de dispersión simple

Una vez colocadas las variables, da aceptar. Te moverá al visor de resultados, ya 
con la gráfica (Ver Figura 5).

Figura 5 
Visor de resultado de gráfica de dispersión

El procedimiento para el cálculo del coeficiente de correlación entre dos variables 
es Correlación bivariada, que se realiza mediante: Analizar >>> Correlacionar >>> 
Bivariadas...(Ver Figura 6). 
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Figura 6. 
Correlación bivariada

Posterior a esto, el SPSS emite una ventana (Figura 7), en la cual, del lado 
izquierdo, hay una caja con las variables a seleccionar por el procedimiento y 
debes pasarlas a la caja variables. El programa correlacionará todas las variables 
que se encuentren en esta caja. Los coeficientes de correlación que podremos 
correr son: el de Pearson, el de la Tau-b de Kendall y el de Spearman; los tres 
pueden ser seleccionados simultáneamente, aunque en este capítulo solo se re-
visan.

Figura 7 
Cuadro de diálogo de la Correlación Bivariada
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Así mismo, el programa da la opción de seleccionar la Prueba de significación, 
se puede seleccionar la unilateral o bilateral del contraste al que serán someti-
dos los coeficientes de correlación; SPSS ofrece, de entrada, el bilateral. Si se 
conoce de antemano la dirección de la asociación, a través de la revisión de la 
literatura, se selecciona “Unilateral”. Si no es así, se selecciona la “Bilateral”. El 
programa da también la posibilidad de marcar automáticamente los coeficientes 
de correlación que resulten significativos; de manera que, si se marcan correla-
ciones significativas, el programa marca con un asterisco (*) los coeficientes de 
correlación significativos al nivel 0,05 y, con dos asteriscos (**), los significati-
vos al nivel 0, 01.

Una vez que se seleccionaron las variables y características requeridas en 
el análisis, se obtendrá un visor de resultados en forma de tabla cuadrada (Ver 
Tabla 2), en la cual aparecen las variables solicitadas, en el ejemplo Presión sis-
tólica método 1 y Presión sistólica método 2. En la tabla de resultados donde se 
cruzan una fila y una columna, aparece el valor del coeficiente de correlación de 
las variables a estudiar (si se solicitó marcada con un asterisco), la significancia 
estadística del contraste de las variables y el número de casos sobre los que se 
calculó el coeficiente de correlación. Por último, es importante mencionar que 
la tabla es simétrica con respecto a su diagonal principal, también es llamada 
tabla espejo, ya que presenta los mismos datos en la parte superior e inferior de 
la tabla (Ver Tabla 3).
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Tabla 2 
Resultados de prueba de correlación

**. La correlación es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Tabla 3 
Resultados de prueba de correlación en tabla en triangulo inferior

**. La correlación es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Ejemplos/ejercicios 

Correlación de Spearman

Una profesora de la Universidad Autónoma de Coahuila realizó una investi-
gación con Cuidadores familiares de adultos mayores con enfermedad crónica, 
cuyo objetivo fue el “Determinar la fuerza de correlación del tiempo desem-
peñando el rol de cuidador, la funcionalidad familiar, conocimientos sobre la 
enfermedad crónica, la sobrecarga, los niveles de incertidumbre y la resiliencia 
del cuidador familiar de adultos mayores con enfermedad crónica de la ciudad 
de Saltillo, Coahuila”. En este estudio participaron 196 cuidadores familiares, 
asumiendo la normalidad de las variables de interés, se procesa la prueba de 
Correlación de Spearman, obteniendo los siguientes resultados (Tabla 4). Se 
solicita que se interprete los resultados.  

Hipótesis
Ho “No existe correlación del tiempo del tiempo desempeñando el rol de 

cuidador, la funcionalidad familiar, los conocimientos sobre la enfermedad y la 
sobrecarga del cuidador de la PAM”.



86

Medidas de asociación para datos numéricos y categóricos. Correlación de Pearson...

H1 “Existe correlación del tiempo del tiempo desempeñando el rol de cui-
dador, la funcionalidad familiar, los conocimientos sobre la enfermedad y la 
sobrecarga del cuidador de la PAM”.

Tabla 4 
Correlación entre las variables de estudio y datos sociodemográficos del CF

*p˂0.05. ** p˂0.001.

De acuerdo con los resultados obtenidos en cuanto al valor de p˂0.05, se rechaza 
la hipótesis nula, por lo que se acepta la alterna donde se plantea que existe 
correlación del tiempo desempeñando el rol de cuidador, la funcionalidad fa-
miliar, los conocimientos sobre la enfermedad y la sobrecarga del cuidador de la 
PAM. La interpretación podría ser de la siguiente manera:

En la Tabla 4 se muestran los resultados de la prueba de correlación de 
Spearman, donde se encontró una correlación pequeña y positiva de los cono-
cimientos sobre la enfermedad con el tiempo de desempeño del rol de cuidador 
(r=0.17, p=0.01), lo que significa que, a mayor nivel de conocimientos, mayor 
es el tiempo de desempeño como cuidador. 

Así mismo, la sobrecarga del CF mostró una correlación pequeña y positiva 
con el tiempo de desempeño del rol de cuidador y los conocimientos de la en-
fermedad (r=-0.18, p=0.00; r=-0.17, p=0.00), es decir, que, a mayor sobrecarga 
del cuidado, mayor es el tiempo de desempeño del rol de cuidador y los cono-
cimientos de la enfermedad. Por último, se encontró una correlación pequeña 
y negativa entre la sobrecarga y la funcionalidad familiar (r= -0.26, p=0.00), es 
decir, que, a mayor sobrecarga del cuidado, menor es la funcionalidad familiar.
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Introducción 

El coeficiente de correlación de rango Tau de Kendall es una medida no pa-
ramétrica que permite determinar la ausencia o presencia de la asociación lineal 
entre variables de tipo ordinal o de razón (Badii, M., Guillen, O., Lugo, O. & 
Aguilar, 2014; Gibbons & Chakraborti, 2010; International Business Machi-
nes, 2021a, 2021b). A través del coeficiente Tau () se realiza la transformación 
de los valores en rangos, para determinar la fuerza y dirección de la asociación 
entre las variables (Morales & Rodríguez, 2016). A partir de la consideración o 
no del empate entre los rangos, el coeficiente se puede clasificar como Tau-b y 
Tau-c de Kendall respectivamente. 

Coeficiente de correlación Tau-b de Kendall

Esta medida no paramétrica considera los empates en los rangos y es ideal cuan-
do las tablas cruzadas presentan el mismo número de categorías en las filas y en 
las columnas (Göktaş & Işçi, 2011; International Business Machines, 2021a; 
Leyva & Flores, 2014). Imagine que desea analizar la asociación entre el estado 
nutricional (estado de peso adecuado, riesgo de desnutrición y desnutrición) y 
el riesgo de úlceras por presión (bajo, moderado y alto), ambas variables tienen 
la misma cantidad de categorías con un orden jerárquico (Tabla 1). En este caso 
a través de la medida Tau-b se buscaría analizar si existe una asociación lineal 
entre el estado nutricional y las úlceras por presión. 

Tabla 1 
Tabla cruzada 3 x 3 

Estado nutricional 
Riesgo de úlcera por presión

Bajo Moderado Alto

Estado de peso adecuado
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Estado nutricional 
Riesgo de úlcera por presión

Bajo Moderado Alto

Riesgo de desnutrición

Desnutrición 

Fuente: Elaboración propia

Coeficiente de correlación Tau-c de Kendall

Por el contrario, Tau-c no tiene en cuenta los empates en los rangos (Göktaş 
& Işçi, 2011; International Business Machines, 2021b, 2021a). En este caso 
las tablas suelen presentarse con menos categorías en las filas en comparación 
con las columnas. La tabla 2 presenta el ejemplo de una tabla cruzada entre el 
estado cognitivo con dos categorías (adecuado y probable deterioro cognitivo) 
y los síntomas de depresión (sin síntomas, síntomas leves, síntomas moderados 
y síntomas graves). 

Tabla 2 
Tabla cruzada 2 x 3

Estado cognitivo  

Síntomas de depresión  

Sin  
síntomas 

Síntomas 
leves

Síntomas 
moderados 

Síntomas 
graves

Adecuado 

Probable deterioro cognitivo

Fuente: Elaboración propia

Supuestos 

Para realizar esta medida de asociación es necesario que las variables sean de tipo 
ordinal es decir que sus categorías impliquen un orden jerárquico  (Internatio-
nal Business Machines, 2021a). Es de utilidad cuando se trabaja con muestras 
pequeñas, se trata de una medición no paramétrica por lo que es necesario 
confirmar que las variables no presentan una distribución normal (International 
Business Machines, 2021a).  

Hipótesis 
H0: No existe asociación entre las variables 
H1: Existe asociación entre las variables

Interpretación 

Para la interpretación es necesario considerar la dirección y fuerza de la asocia-
ción. La dirección puede ser positiva o negativa, en donde el signo negativo en 
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caso de existir una asociación significativa (p ≤ .05) indicará que mientras una 
variable aumenta la otra disminuye. Caso contrario en la asociación positiva, en 
la que se evidenciaría que ambas variables van en aumento, es decir van en la 
misma dirección. 

La fuerza de asociación se establece a partir de los valores de los coeficientes 
Tau-b y Tau-c de Kendall que van de -1 a 1(International Business Machines, 
2021a), considerándose estos valores como asociaciones perfectas. Si las varia-
bles no presentan asociación el coeficiente tiene valor de cero (Bolboaca, S.D. 
& Jäntschi, 2006). En la tabla 3 se presentan los valores del coeficiente que 
corresponden al grado de fuerza baja, media o alta (Cohen, 1988). 

Tabla 3 
Grado de fuerza de los coeficientes 

Grado de fuerza Valor del coeficiente

Baja .10 a .29

Mediana .30 a .49

Alta ≥ .50 

Fuente: Elaboración propia con base en Cohen, 1988

Es importante recordar que las medidas de asociación como lo es el caso de 
Tau-b y Tau-c de Kendall no permiten establecer relaciones causa efecto, por 
lo que el tener un resultado de asociación significativa no podría considerarse 
que una variable genera cambios en la otra ya que solo buscan determinar si las 
variables se relacionan y de ser así la dirección y grado de fuerza de esa relación 
(Morales, P. & Rodríguez, 2016).

Ruta SPSS

Para iniciar a trabajar con el proceso de análisis es necesario que considere un 
análisis preliminar de la base con la finalidad de asegurarse que no existen datos 
perdidos o información capturada incorrectamente. Debido a que las variables 
consideradas para esta prueba son de carácter ordinal, es ideal que las categorías 
se encuentren codificadas en el programa SPSS acorde a su jerarquía. Ejemplo, 
la variable “estado nutricional” cuenta con tres posibles categorías; estado de 
peso adecuado, riesgo de desnutrición y desnutrición. Al ingresar las etiquetas 
de valor, será necesario asignar el código numérico acorde a la jerarquía implí-
cita en la variable (imagen 1).
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Imagen 1 
Ejemplo de codificación numérica para variables ordinales

Fuente: Elaboración propia

Para dar cumplimiento al segundo supuesto, recuerde que es necesario ejecutar 
la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk o Kolmogorov-Smirnov (acorde al 
tamaño de la muestra) para identificar que se cumpla el supuesto en el que las 
variables no presentan una distribución normal (p <.05). 

Rutas SPSS para Tau-b de Kendall

Esta medida tiene dos posibles rutas para efectuar el análisis en SPSS la primera 
de ellas es mediante el apartado “Correlaciones bivariadas” y la segunda que 
comparte con la ruta para Tau-c de Kendall que es a través de “Tablas cruzadas”. 

Para realizar la prueba por medio de la ruta “correlaciones bivaridas” diríjase 
al menú en la parte superior y ejecute los siguientes pasos:
•	 Seleccione la pestaña analizar >> correlaciones >> correlaciones bivariadas.
•	 Identifique las variables que se analizaran, selecciónelas dando doble clic 

sobre ellas para pasarlas del lado derecho al apartado “variables” (imagen 2).
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Imagen 2 
Paso uno para realizar prueba Tau-b de Kendall por la ruta “Correlaciones 
bivaridas”

Fuente: Elaboración propia 

•	 Diríjase al apartado “Coeficientes de correlación” elimine la selección auto-
mática que se hace en el cuadro Pearson y de clic en el cuadro para elegir 
Tau-b de Kendall y después en aceptar (imagen 3).

•	 Se desplegará el cuadro en el que deberá identificar la significancia estadís-
tica para determinar si existe asociación entre las variables, para posterior-
mente interpretar el valor de coeficiente de acorde a su dirección y fuerza.
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Imagen 3 
Paso dos para realizar la prueba Tau-b de Kendall por la ruta “Correlaciones 
bivaridas”

Fuente: Elaboración propia 

Para aplicar la ruta para Tau-b de Kendall por medio de tablas cruzadas siga los 
pasos que se presentan a continuación. 
•	 Seleccione la pestaña analizar >> estadística descriptiva >> tablas cruzadas.
•	 Identifique las variables que se analizaran, seleccione una y envíela al aparta-

do de filas y la otra al de columnas, dando doble clic sobre ellas. 
•	 Del lado derecho de clic sobre la opción “Estadísticos” y seleccione “Tau-b 

de Kendall” y continuar (imagen 4).
•	 Finalice el proceso seleccionando aceptar
•	 Identifique el valor de la significancia, la fuerza y dirección de la asociación 

en caso de ser mayor a cero. 

Imagen 4 
Selección de Tau-b en tabla cruzada
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Fuente: Elaboración propia 

Ruta SPSS para Tau-c de Kendall

Para Tau-c de Kendall se aplica la misma ruta de tablas cruzadas que Tau-b de 
Kendall. 
•	 Seleccione la pestaña analizar >> estadística descriptiva >> tablas cruzadas.
•	 Identifique las variables que se analizaran, selecciónelas dando doble clic 

sobre ellas. Para facilitar la visualización de la tabla de resultados, se sugiere 
que la variable con menos categorías se envíe al apartado de filas y la otra 
variable a columnas. 

•	 Del lado derecho de clic sobre la opción “Estadísticos” y seleccione “Tau-c 
de Kendall” y continuar (imagen 4).

•	 Finalice seleccionando aceptar e interprete los datos considerando la signi-
ficancia y el valor del coeficiente. 

Imagen 5 
Selección de Tau-c en tabla cruzada
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Fuente: Elaboración propia 

Ejemplos 

Un grupo de estudiantes de enfermería realizaron una recolección de datos en 
personas adultas mayores residentes de una comunidad vulnerada. Entre los da-
tos que recolectaron se encontraban las siguientes variables: estado nutricional 
(estado de peso adecuado, riesgo de desnutrición y desnutrición) que fue medi-
do con valoración breve del estado nutricional (Mini Nutricional Assessment); 
riesgo de úlceras por presión (bajo, moderado y alto) empleando la escala de 
Braden; estado cognitivo (adecuado y probable deterioro cognitivo) con la eva-
luación cognitiva de Montreal (MoCA); y  síntomas de depresión (sin síntomas 
de depresión, síntomas depresivos leves, síntomas depresivos moderados y sín-
tomas depresivos graves) con la escala GDS-15.

Los estudiantes tenían las siguientes hipótesis:
H1. Existe asociación entre el estado nutricional y el riesgo de úlceras por 

presión en las personas adultas mayores. 
H2. El estado cognitivo se asocia con los síntomas de depresión en las per-

sonas adultas mayores.  
Para iniciar su proceso de análisis realizaron la prueba de normalidad y 

determinaron que no existía distribución normal en las variables por lo que 
consideraron aplicar los coeficientes Tau-b de Kendall para las variables estado 
nutricional y riesgo de úlceras por presión y Tau-c de Kendall para el estado 
cognitivo y los síntomas de depresión. 

Los resultados indican que el estado nutricional y el riesgo de úlceras por 
presión se asocian significativamente (p< .01) con una fuerza alta y una direc-
ción positiva (τ= .767), lo que indicaría que cuanto mayor sea la desnutrición 
mayor será el riesgo de úlceras por presión en las personas adultas mayores 
(tabla 4).
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Tabla 4 
Resultado del análisis con la prueba Tau-b de Kendall

a. No se supone la hipótesis nula. 
b. Utilización del error estándar asintótico que asume la hipótesis nula. 
Fuente: Elaboración propia	

En la tabla cinco, se presentan los resultados de la prueba de asociación entre 
el estado cognitivo (adecuado y probable deterioro cognitivo) y los síntomas de 
depresión (sin síntomas, síntomas leves, síntomas moderados, síntomas graves).

Tabla 5 
Resultado del análisis con la prueba Tau-c de Kendall

a. No se supone la hipótesis nula. 
b. Utilización del error estándar asintótico que asume la hipótesis nula. 
Fuente: Elaboración propia	

Los resultados indican que el estado cognitivo y los síntomas de depresión se 
asocian significativamente (p< .01) con una fuerza alta (τ= .898) y una dirección 
positiva, lo que indicaría que a mayor presencia deterioro cognitivo mayores 
serán los síntomas de depresión. 
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Definición de la prueba

La prueba T o también conocida como prueba T de Student, es una prueba 
paramétrica que se emplea para determinar la significatividad de la diferencia 
entre las medias de dos muestras, cuando estas no son amplias se dice que 
contrasta con la prueba Z. La prueba T demuestra que las muestras poseen una 
distribución normal y varianzas similares, y trabaja con los valores de las medias 
y con el error típico de la diferencia entre estas medias. Si el valor calculado de 
la prueba T es mayor o igual al valor crítico, la diferencia entre las medias será 
significativa, es decir, será suficiente para aceptar la hipótesis del investigador, 
es decir, que las medias de sus poblaciones respectivas son diferentes(Palacios et 
al., 2019). Por lo que, para usar esta prueba, previamente se asume que: 
•	 Los datos son continuos
•	 La muestra de datos se seleccionó aleatoriamente de la población estudiada
•	 Hay homogeneidad en la varianza (es decir, la variabilidad de datos de cada 

grupo es similar)
•	 La distribución es aproximadamente normal
•	 Para pruebas t de dos muestras, se debe tener muestras independientes, si 

estas no son independientes, se deberá considerar las pruebas t pareada

Pero, para poder entender un poco más esta prueba estadística, es necesario ex-
plicar que es una muestra independiente y relacionada (o pareada). La primera 
es aquella que compara las medias de dos grupos de casos. Lo ideal es que para 
esta prueba los participantes se asignen aleatoriamente a dos grupos, de forma 
que cualquier diferencia en la respuesta sea debida al tratamiento o falta de tra-
tamiento, y no a otros factores externos. Mientras que la segunda se aborda en 
aquellas que poseen dos variables o poblaciones de medición, pero dependientes 
(en una misma muestra), pudiéndose aplicar como ejemplo el hecho si deseas 
verificar el efecto de un nuevo método de curación de enfermería, por lo que es 
necesario que se prueba en un grupo de personas y se miden los efectos antes y 
después (Quintela, 2019).
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Supuestos 

La prueba T entre sus principales usos, busca comparar la media con un valor 
hipotético u objetivo utilizando una prueba t de una muestra, sin embargo, 
también se puede comparar las medias de dos grupos con una prueba t de dos 
muestras y si tiene dos grupos con observaciones pareadas como lo son las 
mediciones antes y después, se utiliza la prueba t pareada(Minitab, 2019). La 
siguiente tabla resume las características de cada una de las pruebas: 

Tabla 1 
Comparación de tipos de pruebas T

Prueba T de una muestra Prueba T de dos mues-
tras independientes 

Prueba T pareada o rela-
cionadas

Sinónimos Prueba t de Student Prueba t de grupos inde-
pendientes
Prueba t de muestras in-
dependientes
Prueba t de varianzas 
iguales
Prueba t de varianzas 
desiguales

Prueba t de grupos pa-
reados
Prueba t de muestras de-
pendientes

Número de variables Uno Dos Dos 

Tipo de variable Medida continua Medida continua, escalar 
o numérica. 
Ordinal dicotómica o 
nominal dicotómica para 
definir grupos

Medida continua, escalar 
o numérica. 
Ordinal dicotómica o 
nominal dicotómica para 
definir pares en un grupo

Objetivo de la prueba Determinar si la media 
de población es igual o 
no que un valor espe-
cífico

Determinar si las medias 
de población de dos gru-
pos distintos son o no 
iguales

Determinar si la diferen-
cia entre medidas parea-
das de una población es 
o no igual a cero

Ejemplo: comprobar si... El porcentaje de masa 
muscular de un grupo de 
personas adultas mayo-
res es igual al 30% o no

La velocidad de la mar-
cha de dos grupos de 
personas adultas mayo-
res es la misma o no

La diferencia media de 
frecuencias cardíacas de 
un grupo de personas 
antes y después de hacer 
ejercicio es cero o no

Fuente: (Minitab, 2019)

Hipótesis

Para una prueba t para varianzas iguales, las observaciones deben ser muestras 
aleatorias independientes de una distribución normal con la misma varianza de 
población. Para una prueba t de varianzas desiguales, las observaciones deben 
ser muestras aleatorias independientes de una distribución normal. Una prueba 
t de 2 muestras es muy resistente a la desviación de la normalidad. Al contrastar 
las distribuciones gráficamente, compruebe que son simétricas y que no contie-
nen valores atípicos(Guerra, 2014).

En otras palabras, para muestras grandes, las pruebas t suelen ser válidas 
incluso cuando se viola el supuesto de normalidad. Esta propiedad lo convierte 
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en uno de los métodos más útiles para estimar las medias poblacionales. Sin 
embargo, con un tamaño de muestra pequeño y distribuciones no normales y 
muy asimétricas, podría ser más conveniente usar pruebas no paramétricas(Gar-
cía, 2011).

Dicho de otra manera, para poder realizar una hipótesis estadística para esta 
prueba es necesario que este se observe la variable estudiada, el grupo o grupos. 
Aquí algunos ejemplos:

Hipótesis para prueba T de una muestra
Hi= La puntuación para riesgo de sarcopenia es diferentemente significativo 

entre las mujeres adultas mayores de Chetumal en el periodo 2013-2023.
Hipótesis para prueba T de dos muestras independientes 
Previamente es necesario hacer una prueba de igualdad de varianzas: cuando 

realice una prueba de hipótesis de dos muestras independientes debe realizar 
primero la prueba de igualdad de varianzas.

Ho: Las varianzas son iguales 
Ha: Las varianzas son diferentes 
Recuerde elegir su alfa antes de realizar la prueba de hipótesis.
Decisión: rechazar Ho si el valor de calculado es menor que el valor de p 

seleccionado.
Hi= El autocuidado es diferentemente significativo entre el grupo de adul-

tos mayores de hombres y mujeres. 
Hipótesis para prueba T pareada 
Hi= El efecto de la adopción del rol es diferentemente significativo entre la 

preprueba y post prueba en los cuidadores de adultos mayores.

Interpretación

El valor t de Student (para muestras independientes) está asociado con la pro-
babilidad (p) del valor t obtenido (es decir, significación estadística). Ese valor 
de p es la probabilidad de obtener una diferencia distinta de cero si ambas 
muestras pertenecen a la misma población y no son más que diferencias alea-
torias (no es la probabilidad de obtener la misma diferencia en comparaciones 
similares) (Wayne, 2002).

Dado que nuestro nivel de confianza es p = 0,05, la diferencia es estadísti-
camente significativa siempre que este valor de p sea menor o igual a 0,05. En 
este caso se fija el valor exacto de la probabilidad, basta con fijar p < 0,05 o p > 
0,05, si este es nuestro nivel de confianza, como es práctica habitual.(González 
et al., 2017).

También es usual utilizar tres valores de referencia para afirmar las diferen-
cias: 0.05 (5%), 0.01 (1%) y 0.001, pero basta que el nivel de significancia sea 
inferior a 0.05. El valor t asociado a su probabilidad (p) nos da confianza de que 
podemos confirmar la diferencia. Lo que el valor t no nos dice es si la diferencia 
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es grande o pequeña, solo nos da la probabilidad. Con muestras grandes, es fácil 
lograr diferencias estadísticamente significativas que pueden ser muy pequeñas. 
Un resultado estadístico significativo no quiere decir que sea relevante o im-
portante(Wayne, 2002). 

Si el valor de t nos remite a una probabilidad mayor de 0.5 (p>0.05) pero 
tampoco es una probabilidad muy grande (ejemplo p=0.06) y las muestras com-
paradas son más bien pequeñas, no podemos afirmar la diferencia (con nuestro 
nivel de confianza), pero si se puede proponer como hipótesis, que, compa-
rando muestras mayores, es probable obtener una diferencia estadísticamente 
significativa, sobre todo si la magnitud de la diferencia (tamaño del efecto) es 
apreciable(González et al., 2017). 

Finalmente, el tamaño del efecto se denota con la letra d, el signo del 
tamaño del efecto es indiferente, pero hay que tenerlo en cuenta en la interpre-
tación. Para valorar la magnitud del tamaño del efecto (de la diferencia entre 
las medias) suelen tenerse en cuenta las orientaciones de Cohen 1988, donde 
menciona que d=0.20 tiene una diferencia pequeña, d=0.50 tiene una diferencia 
moderada y d=0.80 tiene una diferencia grande(Palacios et al., 2019).

Ruta SPSS

Para obtener una prueba T para una muestra(SPSS Statics, 2021)
1.	 Elija en los menús: Analizar > Comparar medias > Prueba T para una 

muestra.
2.	 Seleccione una o más variables para contrastarlas con el mismo valor 

hipotetizado.
3.	 Introduzca un valor de contraste numérico para compararlo con cada 

media muestral.
4.	 También, puede pulsar en Opciones para controlar el tratamiento de los 

datos perdidos y el nivel del intervalo de confianza.
Para obtener una prueba T para dos muestras independientes(SPSS Statics, 
2021)

1.	 Elija en los menús: Analizar > Comparar medias > Prueba T para 
muestras independientes.

2.	 Seleccione una o más variables de contraste cuantitativas. Se calcula una 
prueba t para cada variable.

3.	 Seleccione una sola variable de agrupación y pulse en Definir grupos 
para especificar dos códigos para los grupos que desee comparar.

4.	 También puede pulsar en Opciones para controlar el tratamiento de los 
datos perdidos y el nivel del intervalo de confianza.

Para las variables de agrupación de cadena, escriba una cadena para el Grupo 
1 y otra para el Grupo 2; por ejemplo, sí y no. Los casos con otras cadenas se 
excluyen del análisis.
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Definir grupos en una prueba T para muestras independientes(SPSS Sta-
tics, 2021)

1.	 Seleccione en los menús: Analizar > Comparar medias > Prueba T para 
muestras independientes.

2.	 Seleccione una variable de agrupación y, a continuación, pulse en De-
finir grupos.

3.	 Escriba los valores para definir los grupos.

Para obtener una prueba T para muestras relacionadas(pareada)(SPSS Statics, 
2021)

1.	 Elija en los menús: Analizar > Comparar medias > Prueba T para 
muestras relacionadas.

2.	 Seleccione uno o más pares de variables
3.	 También puede pulsar en Opciones para controlar el tratamiento de los 

datos perdidos y el nivel del intervalo de confianza.

Ejercicio

Prueba T para muestras independientes 

1. Un profesor de la Universidad Autónoma del Estado de Quintana Roo desea 
realizar una investigación cuyo objetivo se centra en determinar la diferencia de 
medias de la autotrascendencia, autocuidado y funcionalidad familiar en grupos 
de adultos mayores con y sin enfermedades crónicas. En este participaron 240 
adultos mayores con una igualdad en grupos, por lo cual se solicita que se inter-
prete la siguiente tabla posterior al seguimiento de la ruta en el SPSS.

Tabla 2 
Diferencia de medias de la autotrascendencia, autocuidado y funcionalidad 
familiar en adultos mayores con y sin enfermedades crónicas 

Nota: AM= Adulto mayor, M= Medina, DE= Deviación estándar, t= t de student para 
muestras independientes, p=nivel de significancia, d= tamaño de efecto.
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Respuesta 

En la tabla 2 se realizó la prueba de T de student para muestras independientes, 
se encontró diferencia de medias significativa de la autotrascendencia (p=0.008) 
y autocuidado (p=0.024), observándose las medias mayores en el grupo de adul-
tos mayores sin enfermedades crónicas, teniendo un tamaño de efecto modera-
da para ambas variables.  

Prueba T para muestras relacionadas

2. Una profesora de la Universidad Autónoma de Quintana Roo desea compro-
bar si la intervención educativa en salud en un grupo de 40 mujeres que viven 
con diabetes en la comunidad mejora los niveles de glucosa, malestar emocional 
y empoderamiento de la diabetes, por lo cual realizó una medición pretest y 
postest mediante la aplicación de escalas. Se analizó en el programa de SPPS, 
resultando la siguiente tabla. Interpreta los resultados.  

Tabla 3 
Diferencia de medias de una intervención educativa en un grupo  
de mujeres que viven con diabetes de la comunidad 

Nota: M= Medina, DE= Deviación estándar, t= t de student para muestras relacionadas, 
p=nivel de significancia, d= tamaño de efecto.

Respuesta 

En la tabla 3 se reportó una diferencia de medias significativa entre el pretest y 
postest de la glucosa y el empoderamiento en diabetes en un grupo de mujeres 
de la comunidad, teniendo un tamaño de efecto moderado, analizándose me-
diante las medias que los niveles de glucosa disminuyeron y el empoderamiento 
de la diabetes mejoró. 
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Definición de la prueba ANOVA

Análisis de Varianza (ANOVA) se refiere al procedimiento estadístico paramé-
trico que valora la diferencia entre las medias de una variable continua (de-
pendiente) cuando hay tres o más grupos o condiciones de un mismo Factor 
(variable independiente); es decir, compara la variabilidad de los puntajes entre 
los diferentes grupos (supuestamente atribuible a la variable independiente) con 
la variabilidad dentro de cada grupo (en estadística se usa el término “intragru-
pos”). 

Supuestos

En general los supuestos que se presentan para ANOVA son similares a todas 
las pruebas paramétricas; sin embargo, deben puntualizarse a fin de evitar lo 
más posible sesgos en los resultados. Los supuestos más importantes se refie-
ren al nivel de medición de las variables, la distribución de los datos, el tipo de 
muestreo que se usa para la recolección de datos, independencia de las observa-
ciones y homogeneidad de la varianza.

Nivel de medición de las variables. Respecto al nivel de medición de las 
variables, en ANOVA se asume que la variable dependiente (en la que se bus-
carán las diferencias de medias) es una medición continua (intervalo o razón). 
El uso de variables continuas en investigación garantiza mayores posibilidades 
de manejo, por lo que es recomendable incluir este tipo desde el diseño de los 
estudios; así por ejemplo es mejor tener la variable edad en forma continua 
(años) y de ser necesario poder después categorizar si es necesario o la evidencia 
empírica lo sugiere. Mientras que la variable independiente se proponga como 
categórica (tres o más categorías). 

Distribución de los datos. Este es uno de los supuestos básicos de toda 
prueba paramétrica en la que se asume que los datos se distribuyen normalmen-
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te en la muestra por lo que es recomendable tener siempre un análisis de nor-
malidad como por ejemplo la prueba de Kolmogorov Smirnov. No obstante, en 
el caso de la disciplina de enfermería (y en la mayoría de las disciplinas sociales) 
puede encontrarse frecuentemente una distribución no normal de la variable 
dependiente y en estos casos se debe recurrir a la valoración de robustez de los 
datos que permita hacer uso del procedimiento para que sea posible sobrepasar 
este supuesto sin mayor problema. La robustez de la variable se da con muestras 
grandes (Cohen, 1988), generalmente consideradas mayor de 30. 

Muestreo en la recolección de los datos. Idealmente los datos para pruebas 
paramétricas, incluyendo la prueba ANOVA, deben surgir a partir de muestreos 
aleatorios. Aunque existe evidencia que es frecuente la subrepresentación de 
este tipo de muestreo en los estudios (Williamson, 2003), es un tema que debe 
considerarse cautelosamente para evitar sesgos metodológicos. 

Independencia de las observaciones. Las observaciones de los datos deben 
forzosamente ser independientes entre los grupos por lo que es necesario evitar 
la contaminación cruzada en el caso de, por ejemplo, grupos de intervención 
cuando ésta es la variable independiente que se ve involucrada en el análisis. 
Asimismo, cuando el análisis ANOVA se realiza asumiendo una variable inde-
pendiente teóricamente construida (por ejemplo, estado civil: casado, viudo, 
divorciado; estado de salud percibido: malo, regular, bueno) es importante ga-
rantizar que las categorías sean mutuamente excluyentes. 

Homogeneidad de la varianza. En las pruebas paramétricas como lo es 
ANOVA se acepta que las poblaciones de las cuales emergen las muestras tienen 
varianzas iguales (homogéneas), lo que significaría que la variabilidad de los da-
tos se conduce en forma similar en cada grupo. En el caso del análisis un factor 
ANOVA con el programa SPSS, el proceso permite identificar si se cumple con 
este supuesto a través de la prueba de Levene por lo que previo al reporte de los 
resultados debe interpretarse. 

Hipótesis a probar en ANOVA

La hipótesis a probar en la prueba ANOVA es que existe diferencia de medias 
de una variable (dependiente) entre tres (o más) grupos, denominado para la 
prueba Factor, que se encuentra representado por categorías. Por ejemplo, tipos 
de tratamiento en una intervención (modalidad de tratamiento A, modalidad de 
tratamiento B, Grupo control) o bien diferencias por categorías de una variable 
(estado civil: soltero, viudo, divorciado o casado).  La hipótesis de investigación 
se representaría de la siguiente manera: 

Hi= µa ≠ µb ≠ µc
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Es importante aclarar que en estadística se trabaja con la hipótesis nula 
que en este caso establecería que no existe diferencia entre los grupos o que las 
medias de los grupos son iguales. Se representa como: 

H0= µa = µb = µc

El estadístico resultante para ANOVA es el valor F, también reportado como 
estadístico F o razón F (F-statistic, F ratio). El valor F representa justamente 
la varianza entre los grupos dividida entre la varianza intra grupos. Cuando el 
resultado del valor F es suficientemente grande, permite la significancia por lo 
que se interpreta como la existencia de mayor variabilidad entre los grupos que 
la que existe entre cada grupo con lo que es posible rechazar la hipótesis nula y 
aceptar la hipótesis de investigación. 

Un dato adicional para considerar al probar la hipótesis es el tamaño de 
efecto (o fuerza de la asociación) que permite no solo confirmar la significancia 
de la diferencia sino además valorar la magnitud con la que las dos variables 
son asociadas una de la otra. Aunque existen diferentes formas para calcular 
e interpretar el tamaño de efecto, la mayoría de la literatura en estadística e 
investigación consideran la propuesta por Cohen (1988), denominada Eta Cua-
drada, como la más clásica y confiable. Cohen considera el tamaño de efecto 
como pequeño (.01 o 1%), mediano (.06 o 6%) y grande .138 o (13.8%). En 
algunos procesadores estadísticos el cálculo de Eta Cuadrada no es automático, 
así es por ejemplo para el caso del cálculo de ANOVA en SPSS, sin embargo, 
el valor de Eta Cuadrada puede calcularse fácilmente pues es el resultado de la 
división entre la suma de cuadrados entre grupos entre el total de la suma de 
cuadrados; puede representarse de la siguiente manera: 

Ruta en SPSS

Una vez considerados los elementos esenciales y con los cuidados previos de la 
base como por ejemplo limpieza de la misma, identificación, y en su caso, tra-
tamiento de valores perdidos, prueba de normalidad en los datos, entre otros, es 
tiempo de proceder al análisis inferencial propuesto: Análisis de Varianza entre 
grupos de un factor (One-way between-groups ANOVA). Para guiar el proceso, 
procederemos a plantearnos el siguiente caso: 

Se está desarrollando una investigación donde se plantea la pregunta: ¿Exis-
ten diferencias en los puntajes del estado nutricional de acuerdo al estado de 
salud percibido en adultos mayores? En este caso la propuesta es que el estado 
de salud percibido juegue como variable independiente (categórica con tres 
niveles: 1= malo, 2= regular, 3= bueno) mientras que el estado nutricional se 
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propone como variable dependiente, se valoró con la Valoración Mínima de Es-
tado Nutricional (MNA, por sus siglas en inglés) considerando para el análisis, 
la sumatoria de esta valoración (continua).   

Para acceder al análisis se deben seguir los siguientes pasos: 
1.	 Identificar en la pestaña “Analizar” en el menú superior del programa, 

la opción “comparar medias” y en el menú desplegado seleccionar la 
prueba “ANOVA de un factor”

2.	 La pantalla resultante será la siguiente:

Del listado de variables, seleccionar la variable que fungirá como 
variable dependiente (Edo nutricional, en este ejemplo) y la trasladamos 
al recuadro titulado “Lista de dependientes” mientras que en el recuadro 
denominado “Factor”, trasladamos la variable que se comportará como va-
riable independiente (en este caso el Estado de salud percibido). Nótese el 
nivel de medición de las variables, continua para la variable dependiente y 
categórica para la variable independiente, identificadas por los íconos de la 
regla y la figura de conjuntos respectivamente. 

Hasta este momento, tenemos solo las variables; es importante de-
tallar algunos aspectos que permitirán asegurarnos de cumplir con los su-
puestos de las pruebas, así como obtener datos precisos para una buena in-
terpretación por lo que procederemos a identificar las opciones y especificar 
en el apartado Post Hoc
3.	 Seleccione el botón “opciones”. En la pantalla resultante asegúrese 

seleccionar en el recuadro de Estadísticos las opciones: descriptivos, 
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prueba de homogeneidad de las varianzas, Brown-Forsythe, Welch y 
gráfico de medias. En el recuadro de Valores perdidos, asegúrese que 
este seleccionada la opción de “Excluir casos según la lista”. Dé clic en 
continuar.

4.	 Posteriormente lo regresa a la pantalla inicial, ahora seleccione el botón 
señalado con la leyenda “Post hoc”. En este paso seleccione en el re-
cuadro “Asumiendo varianzas iguales” la opción “Tukey” y establezca el 
nivel de significación (en este caso se estableció un nivel de .05). 

5.	 Dé clic en continuar y lo regresará a la pantalla inicial.
6.	 Finalmente, de clic en “Aceptar”

Presentación de resultados e interpretación de ANOVA

En el archivo resultados se desplegarán los mismos de la siguiente manera: 
Primero se identifica la sintaxis generada, en ella se debe verificar que los 

comandos hayan sido los que se tienen planeados previamente, como por ejem-
plo el valor de nivel de significancia. 
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Posteriormente se presentan los datos descriptivos y prueba de homogeneidad. 

Es importante observar en la tabla de datos descriptivos cada uno de los datos 
que presenta: el número de casos en cada uno de los grupos (N) la media de la 
variable dependiente (Estado nutricional) en cada grupo, su desviación están-
dar, el error típico, el intervalo de confianza y los valores mínimo y máximo. 
Aquí se verifica que los datos de tamaño de los grupos sean correctos y los 
datos descriptivos restantes permiten tener una idea del comportamiento de la 
variable entre los grupos. 

Enseguida es necesario verificar la homogeneidad de las varianzas. Recor-
demos que un supuesto importante para esta prueba es que las muestras tienen 
varianzas iguales (homogéneas), lo que significaría que la variabilidad de los 
datos se conduce en forma similar en los grupos. Para ello la prueba de Levine 
prueba que los puntajes de varianza son iguales en los grupos; por lo que en 
esta prueba una significancia mayor a .05 indica que no se ha violado este 
supuesto y que efectivamente existe homogeneidad entre los grupos.  

Posteriormente se muestran los cuadros de la prueba titulado ANOVA, en el 
que se muestran los resultados de la suma de cuadrados, grados de libertad (gl), 
media cuadrática, el valor de F y la significancia (sig). 
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Este es el cuadro principal de resultados de la prueba por lo que aquí se es-
tablece primero la significancia de la prueba. Un valor de significancia igual 
o menor a .05 indica que existen diferencias significativas entre las medias 
de los grupos propuestos y como ya se planteó anteriormente un valor de F 
“grande” representa justamente esa varianza. Los grados de libertad con los que 
se maneja la prueba son dos, inter grupos (gl= 2) e intra-grupos (gl=108), por lo 
que para el valor de F se reportarían los grados de libertad como 2, 108. 

Otro dato importante que debe verse en este cuadro es el tamaño de efecto, 
el valor Eta no viene descrito específicamente, pero puede calcularse con la for-
mula ya descrita previamente. En este ejemplo, el cálculo del tamaño de efecto 
resultaría: 

El tamaño de efecto resultante fue de 0.10 que de acuerdo a la clasificación de 
Cohen (1988) indica un efecto mediano (mayor de .06 pero menor a .13). 

También se observa el recuadro donde muestra los resultados de las pruebas 
de robustez de igualdad. 

Estos valores se utilizan cuando la prueba de Levine resultó contraria a lo es-
perado y por lo tanto el valor de ANOVA puede resultar no confiable. Es de-
cir, los valores Welsh y Brown-Forsythe son preferibles cuando el supuesto 
de homogeneidad no se cumple (Glanz et al., 2016). Para este ejemplo, dado 
que, si se cumplió con el supuesto demostrado con la prueba de Levine, no se 
considerarán los resultados de Welsh y Brown-Forsythe.
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Finalmente se presentan las pruebas Post Hoc que presenta los resultados 
para las comparaciones múltiples. 

La prueba Post hoc muestra las comparaciones múltiples entre los grupos. Es 
en estas comparaciones que se visualiza exactamente en donde están las dife-
rencias. En este ejemplo podemos ver que la única diferencia significativa está 
entre los grupos regular y bueno con una diferencia de medias significativas de 
.002. 

Reporte de los resultados

Con frecuencia se encuentra difícil el redactar los resultados, una orientación 
precisa es considerar siempre que la redacción debe ser lo suficientemente clara 
para dar respuesta a la hipótesis y/o pregunta planteada y que deben mostrarse 
los datos suficientes que faciliten la comprensión del resultado y orienten la 
congruencia lógico-teórica de la investigación. A manera de ejemplo, se redacta 
a continuación el reporte que derivaría del ejemplo planteado. 

A fin de explorar la diferencia entre el estado nutricional de acuerdo al Edo 
de salud percibido se realizó un ANOVA de un factor. El estado de salud perci-
bido se propuso como el factor de análisis dividido en tres grupos (1: malo, 2: 
regular y 3: bueno). Los resultados muestran una diferencia estadísticamente 
significativa al nivel propuesto de <.05 en el estado nutricional entre los tres 
grupos (F(2, 108)= 6.20; p = .003). El tamaño de efecto entre las medias de los 
grupos fue mediano (Eta= 0.10). El análisis de comparaciones múltiples Post-
hoc a través de la prueba de Tukey HSD indican que las diferencias significati-
vas (p = .002) estuvieron entre las medias del grupo bueno (M = 25.08, DE = 
3.45) y el grupo regular (M = 22.85, DE = 3.71). El grupo de estado de salud 
percibido como malo (M = 22.70, DE = 2.16) no difirió significativamente de 
los que percibieron su estado de salud como regular o malo. 
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La comparación de medias abarca la comparación una variable continua ( varia-
ble de razón) que se puede resumir en dos o más categorías (variables dicotómi-
cas, nominales o politómicas) y que se engloba dentro de las pruebas para datos 
independientes, así como la comparación de los valores de una variable que es 
medida continua evaluada en dos o más momentos en el tiempo (por ejemplo 
dos mediciones pre y post intervención)(Moral, 2016)entre otras.

Existen diversas pruebas estadísticas que comparan las medias de una varia-
ble entre dos o más grupos, esta dependerá si cumple con ciertos supuestos para 
su aplicación. Así mismo, en todas la hipótesis de comparación que se desea 
evaluar se puede analizar mediante pruebas paramétricas o no paramétricas. En 
el caso de las pruebas no paramétricas puede ser mediante U de Mann-Whitney 
para comparar dos grupos y Prueba H de Kruskal Wallis para más de dos grupos 
para comparar mediciones dependientes.

U de Mann-Whitney

Definición de la prueba

La prueba de t U Mann Whitney es un criterio estadístico utilizado para eva-
luar diferencias entre dos muestras independientes asumiendo que los datos 
no siguen una distribución normal (Grishaev & Гришаев, 2015). Esta prueba 
tiene su base en la diferencia de rango y es la contraparte de la t de Student que 
se emplea en las variables cuantitativas con distribución normal (Rivas-Ruiz et 
al., 2013).

Supuestos 

Los siguientes supuestos deben aplicarse para poder realizar esta prueba estadís-
tica (IBM Corporation, 2021; Landeros & González, 2009).
•	 Las dos muestras son independientes 
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•	 La variable observada es una variable aleatoria continua
•	 Comprueba diferencias entre dos distribuciones 
•	 Las dos muestras de tamaños se utilizan para el análisis independiente y al 

azar de sus poblaciones respectivas
•	 Si las poblaciones son diferentes, difieren solo en lo que respecta a sus 

medianas 
•	 Las funciones de distribución de las dos poblaciones diferente, si lo hacen, 

solo respecto de la posición de la mediana

Hipótesis 

La prueba U de Mann-Whitney supone que las dos variables son independien-
tes. Si los datos son independientes, entonces las observaciones recopiladas de 
un grupo no influirá ni tendrá ningún efecto en el segundo grupo de muestreo 
(Weaver et al., 2018). Referido lo anterior cuando se satisfacen las suposiciones 
antes referidas(Milton, 2007), puede probarse que:

1.	 Las poblaciones no tienen medianas iguales 
2.	 La mediana de la población 1 es mayor que la median de la población 2 
3.	 La mediana de la población 1 es menor que la mediana de la población 

2

Comenzamos formulando nuestras hipótesis: las hipótesis comparan la media-
na de población A con la de la población B y evalúan las diferencias entre las 
poblaciones, la hipótesis nula (H0) establece que las dos muestras provienen de 
la misma población, lo que no indica diferencia (H0): Los rangos de A = los 
rangos de B.

Ejemplo: “No existe diferencia significativa de la calidad de vida relacionada con 
la salud en adultos mayores con y sin sarcopenia”

Por otra parte, la hipótesis alternativa (H1) establece que las dos muestras in-
dependientes son de diferentes poblaciones. Los rangos de A > los rangos de B 
o el rango de A < los rangos de B (Weaver et al., 2018).

Ejemplo: “La calidad de vida relacionada con la salud en adultos mayores es 
diferentemente significativamente con el grupo de sarcopenia comparado a los 
que no tiene sarcopenia”

Interpretación 

Al realizar el análisis nos indicará dos cuadros, el primero se presenta una des-
cripción de los grupos comparados, la suma de rangos y un valor que representa 
cual grupo tiene una mediana mayor, este dato es el rango promedio, que se 
obtiene de dividir la suma de rangos de cada grupo entre la cantidad de casos en 
el grupo (Sundjaja et al., 2021).



119

DSP Isaí Arturo Medina Fernández | DCE Dafne Astrid Gómez Melasio

 Posteriormente saldrá otro cuadro donde indique el resultado de la U, Z y 
p. En cuanto al nivel de significancia de la prueba se debe verificar el valor p, si 
esta es menor a 0.05 se rechaza la hipótesis nula. 

La U se obtiene al ir comparando cada individuo de un grupo con cada 
invidio del otro para contabilizar el número de veces que alguien de un grupo 
presenta un valor superior a alguien del otro(Martinez et al., 2020). El deno-
minador z es el error de estándar estimado.

Ruta SPSS

1.	 Seleccione Analizar > cuadro de diálogos antiguos > Pruebas No pa-
ramétrica > 2 pruebas independientes

2.	 Pulse seleccionar variables numéricas que se desea comparar entre gru-
po y arrastre en la lista de variables.

3.	 Pulse Seleccionar variable nominal dicotómica hacia la sección de va-
riables de grupo.

4.	 Posteriormente de click sobre las variables de grupos y seleccione defi-
nir grupos, posteriormente indicar grupo 1 o 2.

5.	 Pulse Ok para ejecutar análisis.

Ejemplo 

En la siguiente tabla se compara la edad, fuerza de empuñadora, actividades básicas e 
instrumentales de la vida diaria, estas son variables numéricas que se busca comparar 
entre el grupo con sarcopenia y sin sarcopenia. La interpretación observamos de 
primera instancia las p, donde todas las variables son menores a 0.05, por lo tanto, 
se rechaza la hipótesis nula, es decir existe una diferencia significativa.

Tabla 1 
Prueba U de Mann-Whitney de edad, fuerza de empuñadora, ABVD y AIVD 
para adultos con y sin sarcopenia

Nota: =mediana; DE= desviación estándar; U= U Mann Whitney, p=significancia bilateral 
n=144, ABVD= actividades básicas de la vida diaria, AIVD= actividades instrumentales de 
la vida diaria (Medina, 2019).
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Ejercicio

Instrucciones: interpreta los resultados de la siguiente tabla y responde las pre-
guntas de forma correcta, en ese estudio se tuvo como objetivo comparar la 
calidad de vida y bienestar en adultos mayores cuidadores de nietos del norte y 
suroeste de México.

Tabla 2 
Diferencia de medias de calidad de vida y bienestar en adultos mayores 
cuidadores de nietos 

Nota: M= Media, U= U de Mann-Whitne, p= significancia bilateral (Carrillo et al., 2022). 

1.-¿Qué variable obtuvo una diferencia significativa?

2.-¿Qué grupo presento mejor calidad de vida y bienestar subjetivo?

H de Kruskal Wallis

Definición de la prueba

En el área de salud es frecuente el uso de H Kruskal Wallis para la comparación 
de dos o más grupos (Ventura-León, 2017). La prueba de Kruskal Wallis es la 
alternativa no paramétrica al ANOVA unidireccional que determina si las me-
dianas más de dos grupos son diferentes (Glen, 2022).

Así mismo, esta prueba comprueba de una sola vez tres o más muestras 
independientes, podría decirse que compara las medianas de los grupos, pues 
usa solo la posición de cada dato y no su valor (Martinez et al., 2020), es por 
ello que para realizar podemos utilizar una variable tipo ordinal o nominal 
politómica.

Supuestos 

•	 La variable independiente tiene una escala categórica de más de 2 categorías.
•	 La prueba se usa más comúnmente cuando tienes tres o más niveles.
•	 Para dos niveles, considere utilizar la prueba U de Mann Whitney
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•	 Variables dependientes de escala ordinal o escala de razón.
•	 las variables deben ser independientes, en otras palabras, no debe haber 

relación entre los miembros de cada grupo ni entre grupos (Glen, 2022).

Hipótesis 

La formulación de la hipótesis se debe comparar la mediana de la población 
donde se encontrará si las medianas de las poblaciones son iguales o no son 
iguales

Para plantear la hipótesis nula se podría establecer de la siguiente manera: 
Ejemplo: (H0) “No existe diferencia significativa de la ansiedad por semestre 
académico en la licenciatura en enfermería”

En la hipótesis alternativa (H1) se observará una diferencia significativa. 
Ejemplo: “La ansiedad es diferente significativamente por semestre académico 
en la licenciatura en enfermería”

Interpretación 

Al realizar el análisis de los resultados se observará las tablas arrojadas con el 
SPSS, se contará con dos tablas, la primera es la de rangos, aquí se tomará en 
cuenta el rango promedio para observar si existencia una diferencia, poste-
riormente se analiza los estadísticos de prueba, donde si la p (sig asintótica) es 
menor .05 se concluye que existe una diferencia significativa entre los grupos 
independientes.

Ruta SPSS

1.	 Seleccione Analizar > cuadro de diálogos antiguos > Pruebas No pa-
ramétricas > K de muestras independientes 

2.	 Pulse seleccionar variables numéricas que se desea comparar entre gru-
po y arrastre en la lista de variables

3.	 Pulse Seleccionar variable nominal politómica u ordinal hacia la sección 
de variables de grupo.

4.	 Posteriormente de click sobre las variables de grupos y seleccione de-
finir grupos,

5.	 Posteriormente indicar el número mínimo y máximo de los grupos.
6.	 Pulse Ok para ejecutar análisis.

Ejemplos

En la tabla 3 se compara la mediana de los componentes del desempeño físico 
con los grupos de no tener enfermedad crónica, diabetes tipo 2 e hipertensión 
arterial, donde la variable de SPPB (desempeño físico) fue la única con diferen-
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cia significativa, siendo mayor el desempeño físico en el grupo de los adultos 
mayores sin enfermedad crónica.

Tabla 3 
Diferencia de medias de los componentes de desempeño físico con presencia 
o no de enfermedades crónicas

Nota: x=media, SPPB prueba de desempeño físico, p=significancia bilateral

Ejercicio

Instrucciones: interpreta los resultados de la siguiente tabla y responde de for-
ma correcta las preguntas.

Tabla 4 
Agilidad, capacidad aeróbica y fuerza de segmento superior 
por grupo de edad

Nota: p= significancia bilateral

1.-¿Qué variable obtuvo una diferencia significativa?

2.-¿Qué grupo presento mejor calidad de vida y bienestar subjetivo?

Referencias 

Carrillo, A. L., Sifuentes, D., Yam, A., Cándila, J., González, J., & Esparza, 
S. C. (2022). Calidad de vida en adultos mayores cuidadores de nietos del 



123

DSP Isaí Arturo Medina Fernández | DCE Dafne Astrid Gómez Melasio

norte y suroeste de México. Enfermería Global, 21(2), 46–63. https://doi.
org/10.6018/eglobal.489371

Glen, S. (2022). Kruskal Wallis H Test: Definition, Examples, Assumptions, 
SPSS. StatisticsHowTo.Com: Elementary Statistics for the Rest of Us! 
https://www.statisticshowto.com/probability-and-statistics/statistics-defi-
nitions/kruskal-wallis/

Grishaev, V. Y., & Гришаев, В. Ю. (2015). Mann-whitney criterion. https://
www.revistaseden.org/files/12-CAP 12.pdf

IBM Corporation. (2021). Prueba U de Mann-Whitney.
Landeros, R., & González, M. (2009). Estadistica con SPSS y metodología de la 

investigación (Trillas (ed.); 3era edici).
Martinez, M., Sánchez, A., Toledo, E., & Faulin, J. (2020). Bioestadistica 

amigable (Trillas (ed.); 4ta edició).
Medina, I. (2019). Influencia de la sarcopenia sobre los componentes físicos de cali-

dad de vida y capacidad funcional de adultos mayores. Universidad Autónoma 
de Coahuila.

Milton, S. (2007). Estadistica para biología y ciencias de la salud (Mc Graw Hill 
(ed.); Tercera ed).

Moral, I. (2016). Comparación de medias. In Métodos Estadísticos Para 
Enfermería Nefrológica (pp. 165–184). https://www.revistaseden.org/fi-
les/12-CAP 12.pdf

Rivas-Ruiz, R., Moreno-Palacios, J., & Talavera, J. (2013). Investigación clíni-
ca XVI Diferencias de medianas con la U de Mann-Whitney Rodolfo. Rev 
Med Inst Mex Seguro Soc, 51(4), 414–419. https://www.medigraphic.com/
pdfs/imss/im-2013/im134k.pdf

Sundjaja, J. H., Shrestha, R., & Krishan, K. (2021). McNemar And 
Mann-Whitney U Tests. StatPearls. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pub-
med/32809534

Ventura-León, J. L. (2017). Tamaño del efecto para Kruskal-Wallis: aportes 
al artículo de Domínguez-González et al. Investigación En Educación Médi-
ca, 8, 135–136. https://doi.org/10.1016/j.riem.2017.07.002

Weaver, K., Morales, V., Dunn, S., Godde, K., & Weaver, P. (2018). Mann–
Whitney U andWilcoxon Signed-Rank Learning. In John Wiley & Sons 
(Ed.), An Introduction to Statistical Analysis in Research: With Applications in 
the Biological and Life Sciences (First Edit).





125

Capítulo 13 
Análisis de regresión lineal.  
Regresión lineal simple y múltiple

DCE Reyna Torres Obregón

Definición de prueba

El análisis de regresión lineal se utiliza para predecir el valor de una variable 
sobre el valor de otra variable. La variable que desea predecir se llama variable 
dependiente. Las variables que se utilizan para predecir el valor de otras varia-
bles se denominan variables independientes. 

Este análisis estadístico calcula los coeficientes de una ecuación lineal que 
contiene una o más variables independientes que mejor predice el valor de una 
variable dependiente. La regresión lineal se ajusta a una línea recta o a una 
superficie curva que reduce la diferencia entre los valores de salida previstos y 
reales. Existe una calculadora de regresión lineal simple que utiliza mínimos 
cuadrados para determinar la línea recta que mejor se adapta a conjuntos de 
datos pareados (Freund, J. & Simon, G., 2000). 

Los modelos de regresión lineal proporcionan fórmulas simples y fáciles 
de interpretar que pueden generar predicciones. Se utilizan en algunos campos 
como la biología, las ciencias ambientales, las ciencias sociales y las ciencias del 
comportamiento. Cabe destacar que se ha convertido en un método fiable de 
predicción. (Montero Granados, 2016).

Supuestos (para que se usa)

Es un método estadístico útil que podemos utilizar para comprender la relación 
entre dos variables, X e Y. Sin embargo, antes de realizar una regresión lineal, 
primero debemos asegurarnos de que se cumplan cuatro supuestos (Morton, R. 
Hebel, R. & McCarter, R., 1993): 

Supuesto 1: Relación lineal

Existe una relación lineal entre la variable independiente “x” y la variable de-
pendiente “y”.

Cómo determinar si se cumple este supuesto: 
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La forma más sencilla de demostrar si esta suposición es correcta es crear 
un diagrama de dispersión X/Y. Esto le permite ver visualmente si existe una 
relación lineal entre dos variables. Si se observa que los puntos del gráfico se 
encuentran en una línea recta, entonces existe algún tipo de relación lineal 
entre las dos variables y se cumple este supuesto. 

Qué hacer si se viola esta suposición: si crea un diagrama de dispersión de 
los valores de x y x y descubre que no existe una relación lineal entre las dos 
variables, todavía tiene una opción: 

Se aplica la función lineal. Transformación de variables independientes y/o 
dependientes. Por ejemplo, puedes calcular el logaritmo, la raíz cuadrada o el 
recíproco de la variable independiente y/o dependiente.

Supuesto 2: Independencia 

Los residuales son independientes. Es decir, no existe correlación entre residuos 
consecutivos en los datos. Esto es especialmente relevante cuando se trabaja con 
datos de series temporales. Idealmente, no desea que exista un patrón entre re-
siduos consecutivos. Por ejemplo, los residuos no deberían seguir aumentando 
con el tiempo. 

Para determinar si esta suposición es correcta: 
La forma más natural de probar si esta suposición es correcta es ver un 

gráfico de series de tiempo residuales, que es un gráfico de residuos versus 
tiempo. Idealmente, la mayor parte de la autocorrelación residual debería estar 
dentro de una banda de confianza del 95% alrededor de cero. Al mismo tiem-
po, también podemos utilizar la prueba de Durbin-Watson para comprobar 
formalmente si se cumple este supuesto. Qué hacer si se viola este supuesto:  
Dependiendo de la naturaleza de la violación de este supuesto, tiene varias 
opciones: 
•	 Para obtener una correlación serial positiva, modele los rezagos de las varia-

bles dependientes y/o independientes. Considere agregarlo/a. 
•	 Si hay correlación serial negativa, asegúrese de que ninguna de las variables 

esté sobrediferenciada. 
•	 Para correlaciones estacionales, debería considerar agregar variables ficticias 

estacionales a su modelo.

Supuesto 3: Homocedasticidad

Este supuesto considera que los residuos tienen varianza constante en cada nivel 
de x. Esto se conoce como homocedasticidad. Cuando este no es el caso, se dice 
que los residuos sufren de heterocedasticidad.
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Cuando existe heterocedasticidad en un análisis de regresión, la varianza de 
las estimaciones del coeficiente de regresión aumenta, lo que dificulta confiar en 
los resultados del análisis. Sin embargo, el modelo de regresión no detecta esto. 
Como resultado, es más probable que los modelos de regresión muestren que 
los términos del modelo son estadísticamente significativos cuando en realidad 
no lo son.

Para determinar si se cumple este supuesto:
La forma más sencilla de detectar la heteroscedasticidad es utilizar una grá-

fica residual para crear un ajuste. Cuando ajusta una línea de regresión a un 
conjunto de datos, puede crear un diagrama de dispersión que muestra los 
valores ajustados del modelo en comparación con los residuos de esos valores 
ajustados.

Qué hacer si se viola este supuesto:
Hay tres formas generales de corregir la heteroscedasticidad:
1.	 Transformar la variable dependiente. Una modificación común es uti-

lizar el logaritmo de la variable dependiente. Es decir, si usa el tamaño 
de la población (variable independiente) para predecir el número de 
floristas en una ciudad (variable dependiente), puede usar el tamaño de 
la población para predecir el logaritmo del número de floristas en una 
ciudad. El uso del logaritmo de la variable dependiente en lugar de la 
variable dependiente original a menudo elimina la heteroscedasticidad.

2.	 Redefinir la variable dependiente. Una forma común de redefinir la 
variable dependiente es utilizar proporciones en lugar de valores brutos.

3.	 Utilice regresión ponderada, la cual es otra forma de corregir la hete-
rocedasticidad, este tipo de regresión asigna un peso a cada punto de 
datos en función de la varianza de su valor ajustado. Básicamente, esto 
da pequeños pesos a los puntos de datos que tienen variaciones altas, 
lo que disminuye sus residuos al cuadrado. Por ende, cuando se usan 
los pesos adecuados, se puede eliminar el problema de la heterocedas-
ticidad.

Supuesto 4: Normalidad

Los residuos del modelo se distribuyen normalmente.
Es importante determinar si se cumple este supuesto. 
Hay que considerar que si se violan uno o más de estos supuestos, los resul-

tados del análisis lineal pueden ser poco fiables. 
Hay dos formas habituales de comprobar si se cumple este supuesto:

1. Verifique la suposición visualmente usando gráficos QQ .
Un gráfico QQ (abreviatura de gráfico cuantil-cuantil) es un gráfico que se 

utiliza para determinar si los residuos de un modelo siguen una distribución 
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normal. Los puntos del diagrama deben formar una línea diagonal aproximada-
mente recta y se cumple el supuesto de normalidad (Daniel, W. 2008).

Fuente https://statologos.com/lineal-regression 
-assumptions/#google_vignette

2. También puede verificar el supuesto de normalidad mediante pruebas esta-
dísticas formales como Kolmogorov-Smironov o Shapiro-Wilk, a su vez hay 
que tomar en cuenta que estas pruebas son sensibles a los grandes tamaños de 
muestra, es decir, frecuentemente determinan que los residuos no son normales 
debido a que el tamaño de la muestra es grande. Esta es la razón por la que a 
menudo es más fácil usar métodos gráficos como una gráfica QQ para verificar 
esta suposición.

Qué hacer si se quebranta esta suposición
Si se vulnera el supuesto de normalidad, existen varias opciones:

•	 Primero, verifique que los valores atípicos no tengan un gran impacto en 
la distribución y si los hay, verificar que sean valores reales y que no sean 
errores de entrada de datos.

•	 Aplicar una transformación no lineal a la variable independiente y/o de-
pendiente; es decir, tomar la raíz cuadrada o el logaritmo de la variable in-
dependiente y/o dependiente (Martinez, Sánchez, Toledo & Faulin, 2020).

Interpretación

Después de tener la base de datos lista y haber pulsado Aceptar en el SPSS, se 
desglosarán los resultados de la regresión lineal.

La primera tabla que nos debe interesar es la que se identifica como: Resu-
men del modelo: Ejemplo de tabla de resumen del modelo en SPSS.
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Fuente: https://estamatica.net/tipos-de-regresion-en-estadistica/

A continuación, se menciona se explica cómo interpretar los resultados más 
importantes de las tablas: 

R Cuadrado: Es la proporción de la varianza en la variable de respuesta que 
se puede explicar por la variable explicativa. En el ejemplo anterior, se explica 
el 58,5% de la variabilidad de la variable dependiente o la variable de respuesta. 
Cabe resaltar que el resultado se debe reportar en porcentaje. 

Error estándar de la estimación: El error estándar es la distancia promedio 
que los valores observados caen desde la línea de regresión. 

B no estandarizado (constante): Esto nos dice el valor promedio de la 
variable de respuesta cuando la variable predictora es cero.

B no estandarizado: Esto nos dice el cambio promedio en la variable de 
respuesta asociado con un aumento de una unidad en la variable predictora.

Sig: Es el valor de p asociado con la estadística de prueba. Cuando este 
valor es menor que 0.05, podemos concluir que la variable predictora es esta-
dísticamente significativa, y por el contrario si el valor de p es mayor de 0.05 se 
puede concluir que la variable predictora NO es estadísticamente significativa 
(Landeros, R., & González, M., 2009).

Ruta SPSS

A continuación, se desglosan los pasos para realizar una regresión lineal. 
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Paso 1: Visualice los datos

Realizar previo un análisis de correlación entre las variables, esto con el fin de 
confirmar que se cumplen los supuestos. 

Suponiendo que se cumple los supuestos y se obtiene una relación lineal en-
tre todas las variables, el siguiente paso es ajustar un modelo de regresión lineal.

Paso 2: Ajuste un modelo de regresión lineal simple

Haga clic en la pestaña Analizar >> Regresión >> Lineal:

Fuente: https://wpd.ugr.es/~bioestad/wp-content/
uploads/cuerpo3_5.jpg 

Aparecerá una nueva ventana, arrastre la variable al cuadro llamado: Depen-
diente y después la variable correspondiente al cuadro dominado Independiente, 
finalmente hacer clic en Aceptar.

Fuente: https://wpd.ugr.es/~bioestad/wp-content/
uploads/cuerpo3_5-2.jpg
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En la ventana aparecerá el botón Estadísticos, se selecciona lo que se va a 
considerar en los análisis, después Continuar y Aceptar (Pallant, J., 2007).

Fuente: https://wpd.ugr.es/~bioestad/wp-content/uploads/
cuerpo3_6.jpg 

Paso 3: Interprete los resultados

Una vez que haga clic en Aceptar, aparecerán los resultados de la regresión 
lineal, los cuales serán en tablas como se mostraron anteriormente. A continua-
ción, se muestra un ejemplo de interpretación de resultados: 

Se ajustó un modelo de regresión, el cual consideró como variables inde-
pendientes la edad, depresión, autoestima sexual, escolaridad, estado civil y 
religión y como variable dependiente la conducta sexual asertiva. Los resultados 
muestran que la edad, depresión, autoestima sexual y religión influyen en la 
conducta sexual asertiva de las mujeres (tabla 1). Las variables explicaron la 
varianza en un 46% de la conducta sexual asertiva

(F[6,598] = 87.396, p< .001). Con estos resultados se pudiera decir que a ma-
yor edad, mayor conducta sexual asertiva; a menor depresión, mayor conducta 
sexual asertiva; a mayor autoestima sexual mayor conducta sexual asertiva y a 
menor prácticas religiosas, mayor conducta sexual asertiva (Torres, R., 2017).
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Tabla 1 
Modelo de regresión de edad, depresión, autoestima sexual,  
escolaridad, estado civil, religión con conducta sexual asertiva

Nota: Variable dependiente = conducta sexual asertiva; B= b; SE= Error estándar; 
Beta= valor de beta; n=605 

Ejercicio

Interpreta los resultados de la tabla 2:
Resultados del modelo: R2 = 0.23;  F= 29.733;  p< .001

Tabla 2 
Modelo de regresión de edad, depresión, autoestima sexual,  
escolaridad, estado civil y religión con apoyo de pareja

Nota: Variable dependiente= apoyo de pareja; B= b; SE= Error estándar; 
Beta= valor de beta; n=605
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Definición de la prueba

La Regresión Logística (RL) es un grupo de pruebas estadísticas multivariantes 
que permite relizar predicciones, en donde se tiene como objetivo comprobar 
la probabilidad de que suceda o no un acontecimiento (variable dependiente 
- binaria) con relación a un conjunto de variables (independientes – no necesa-
riamente binaria) (Martínez y Pérez, 2024). Ahora bien, se considera Regresión 
Logística Binaria o Binominal (RLB) cuando la variable dependiente tiene dos 
categorías y como Regresión Logística Multinomial (RLM) cuando tiene tres 
categorías o más (Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 2014; Maurandi-López, Del 
Río, González-Vidal y Ferre, 2019). 

Cada regresión incluye opciones que no están disponibles en otras regre-
siones. Cada regresión es teóricamente distinta y RLB genera todas las predic-
ciones, residuos, estadísticas de efectos y pruebas de bondad de ajuste al nivel 
del caso individual, independientemente de cómo se ingresan los datos o del 
número de patrones de covariables. Menor o mayor que el número total de 
casos. Luego, el RLM agrega internamente los casos para formar subpoblacio-
nes con patrones idénticos en las covariables de las variables predictoras. Esto 
genera predicciones, residuos y pruebas de bondad de ajuste basadas en estas 
subpoblaciones (International Business Machines Corporation [IBM], 2019).

Si todas las variables predictoras son categóricas o si las variables predictoras 
continuas toman solo un número limitado de valores (por ejemplo, cuando hay 
más de un caso para cada patrón de covariables), el enfoque de subpoblación 
puede producir una bondad de -La prueba de ajuste y los residuales son infor-
mativos, pero el método descrito anteriormente no lo permite (IBM, 2019). Por 
ejemplo, en una investigación se trabaja con la variable dependiente binaria: 
consumo de alcohol en jóvenes universitarios, en donde se puede presentar con-
sumo o no consumo de alcohol, partiendo de variables independientes (edad, 
sexo, nivel educativo, estrés percibido, etc); en este caso se propondría utilizar 
un modelo de RLB. Así mismo, se podría trabajar con una variable dependiente 
multinomal: los tipos de consumo de alcohol en jóvenes universitario (bajo 
riesgo, intenso, perjudicial y dependiente), partiendo de variables independien-
tes; en este caso se propondría utilizar un modelo de RLM. 
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Es importante resaltar, que la diferencia al utilizar modelos de RL a otros 
tipos de modelos de regresión, las variables dependientes no necesariamente 
deben ser cuantitativas, ni tampoco cumplir con supuestos de normalidad, así 
como permite introducir variables categóricas como independientes en el mo-
delo. Con relación a las varialbles independientes, a diferencia de en otro tipo 
de modelos, en la RL no es necesario cumplir con supuestos de normalidad o 
de igualdad de varianzas (Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 2014). 

Por sus características, los modelos de RL permiten cumplir con tres pro-
pósitos, como cuantificar la relación que existe entre las variables independien-
tes y la variable dependiente, así como conocer la existencia de interacción o 
confusión entre las primeras y la segunda, al conocer el Odds Ratio para cada 
variable independiente y clasificar a los sujetos en estudio dentro de catego-
rías como: presente o ausente (Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 2014; Mauran-
di-López, et al., 2019). 

Supuestos 

Se menciona que el modelo de RL es una prueba estadística robusta, al no 
requerir de diversos supuestos a diferencia de algunos otros modelos de re-
gresión; ya que no presenta condiciones de aplicación restrictiva; sin embargo, 
es de vital importancia que el modelo este bien fundamentado teóricamente 
(Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 2014). Además, para llevar a cabo la RL se 
requiere contar con una variable depemdiente cualitativa y una o más variables 
independientes que pueden ser cualitativas o cuantitativas (Maurandi-López, 
et al., 2019)

Sin emabrgo, se pueden identificar cuatro supuestos, el primero es la linea-
lidad en el registro de las probabilidades, ya que la RL asume que existe relación 
lineal entre las variables predictoras y el logaritmo de la razón de probabilida-
des; el segundo supuesto es la independencia de observaciones, donde se supone 
que las observaciones son independientes entre sí, es decir, que los resultados 
de un individuo no están influenciados por los resultados de otros individuos; 
el tercer supuesto es la ausencia de multicolinealidad, se espera que las variables 
predictoras no estén altamente correlacionadas entre sí, ya que esto puede difi-
cultar la interpretación de los coeficientes y finalmente el cuarto supuesto es la 
ausencia de interacciones no lineales, se asume que no hay interacciones complejas 
entre las variables predictoras, es decir, que el efecto de una variable no depende 
del valor de otra variable (Maurandi-López, et al., 2019).
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Métodos para realizar el modelo de RL

Al contar con un modelo inicial se debe proceder a la reducción con la finalidad 
de obtener el modelo que mejor explique los datos, para esto se puede puede 
utilizar diversos métodos que ofrece el paquete estadístico, es importante men-
cionar que alguna de estas opciones se necesario conocer como se contruye el 
modelo con base en la literatura, ya que se puede ir introduciendo las variables 
que otorguen mayor peso al modelo, sin embargo el mismo paquete estadístico 
ofrece opciones autómaticas que de acuerdo a los resultados observados se van 
agregando variables que aportan al modelo o retirando aquellas que no lo hacen  
(Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 2014; Maurandi-López, et al., 2019). 

El primer método se puede encontrar como Introducir, este modelo le per-
mite al investigador tener la capacidad de decidir cuales variables se introducen 
o extraen del modelo, basado en lo que ha encontrado en la literatura, como 
se mencionó anteriormente. Así mismo se puede utilizar el método Pasos hacia 
Adelante, este es considerado como uno de los métodos automáticos que per-
mite que el programa introduzca las variables en el modelo, empezará intro-
ducir aquellas variables que muestran coeficientes de regresión más grandes y 
estadísticamente significativos; es importante mencionar que en cada paso se 
realizará una evaluación de los coeficientes y su significancia estadística, esto 
permitirá que se puedan eliminar del modelo las variables que no se consideran 
estadísticamente significativas o que aporten al modelo (Berlanga-Silvente y 
Vilà-Baños, 2014; Maurandi-López, et al., 2019).

Otro de los métodos se le conoce como Pasos hacia Atrás, al igual que el 
modelo anteriormente descrito, es otro de los métodos automáticos, sin embar-
go en este caso se parte de un modelo en donde se tienen disponibles todas las 
variables independientes que se hayan seleccionado en el cuadro de diálogo y 
elimina del modelo aquellas variables sin significancia estadística. Es importan-
te resaltar que en los métodos por Pasos hacía Adelante o hacía Atrás el programa 
estadístico permite elegir tres diferentes estadísticos: razón de verosimilitud, 
condicional y Wald, los cuales servirán al investigador en la toma de decisio-
nes estadísticas con el objetivo de comprobar la significación estadística que 
cada coeficiente de regresión aporta al modelo (Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 
2014; Maurandi-López, et al., 2019). 

La primera opción, llamada “Selección directa (condicional)”, es un paso 
que ayuda a comparar la entrada de la variable con la significancia estadística y 
eliminarla en función de la probabilidad de la estadística del índice de verosimi-
litud basada en la estimación condicional basada en la comparación. Este es un 
método de selección. parámetros. De manera similar, la selección directa (ín-
dice de probabilidad) es un método de selección de paso adelante que contrasta 
la entrada de variables según la importancia de la estadística de evaluación con 
la eliminación basada en la probabilidad de la estadística del índice de proba-
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bilidad. Esto está respaldado por estimaciones parciales de máxima verosimi-
litud (Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 2014; Maurandi-López, et al., 2019).  
Otro método es la selección directa (bosque). Esto compara la entrada de va-
riables según la importancia de la estadística de puntuación y la eliminación 
según la probabilidad de la estadística de Wald. Finalmente, los métodos de 
cancelación hacia atrás (condicionales) realizan cancelación de contraste basada 
en la probabilidad de una estadística de razón de verosimilitud basada en esti-
maciones condicionales de parámetros (Berlanga-Silvente y Vilà-Baños, 2014; 
Maurandi-López, et al., 2019).

Interpretación

El propósito de realizar un análisis a través de una RL es predecir la probabi-
lidad de que una situación ocurra o no. Por lo regular, se otorgan valores de 
cero y uno, en donde cero será la probabilidad de que dicha situación no ocurra 
y uno de que la situación ocurrirá. Así mismo, se debe analizar cuáles de las 
variables independientes son las que aportan mayor peso al modelo, es decir, 
cuales variables aumentan o disminuyen la probabilidad de que a algún sujeto le 
suceda o no la situación, por lo tanto para llevar a cabo el análisis nos enfocamos 
en las características (variables) en las que se puede presentar o no la situación 
o fenómeno de estudio (Maurandi-López, et al., 2019). 

En este sentido la interpretación de la RL se basa en los coeficientes de 
regresión asociados a cada variable independiente, estos coeficientes representan 
el cambio en el logaritmo de Odds Ratio (razón de probabilidades) del evento 
en función de un cambio unitario en la variable independiente, manteniendo 
constantes las demás variables. En términos más sencillos, los coeficientes nos 
indican cómo influye cada variable en la probabilidad de que ocurra o no el 
evento de interés. Un coeficiente positivo significa que a medida que aumenta el 
valor de la variable independiente, la probabilidad del evento también aumen-
tará. Por otro lado, un coeficiente negativo indica que a medida que aumenta 
el valor de la variable independiente, la probabilidad del evento disminuye. Es 
importante tener en cuenta que la interpretación de los coeficientes puede variar 
dependiendo de la escala y la codificación de las variables. Además, es recomen-
dable considerar otros aspectos como el valor p y el intervalo de confianza para 
evaluar la significancia estadística de los coeficientes (Maurandi-López, et al., 
2019).

Ruta SPSS

Para obtener un análisis de RLB se deberán seguir los siguientes pasos (IBM, 
2019): 
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1.	 Elija en el menú: Analizar >> Regresión >> Logística binaria ... 

2.	 Seleccione una variable dependiente dicotómica (puede ser numérica o 
de cadena). 

3.	 Seleccione una o varias covariables. Para incluir términos de interac-
ción, seleccione todas las variables implicadas en la interacción y, a con-
tinuación, seleccione >a*b>. Para escribir variables en grupos (Bloques), 
seleccione las covariables para un bloque y pulse: Siguiente para especi-
ficar un nuevo bloque. Repita estos pasos hasta que haya especificado 
todos los bloques. Si lo desea, puede seleccionar casos para el análisis, 
elija una Variable de selección e introduza los criterios de Regla.

Esta opción de Regla de selección permite incluir especificaciones en 
la estimación del modelo. Por ejemplo, si se selecciona una variable y 
la opción igual que se especifica a 5 como el valor de regla, el programa 
sólo incluirá en el análisis aquellos casos el valor sea 5 en la variable 
seleccionada. 

4.	 Seleccione el método que desea utilizar (recuerde tomar en cuenta lo 
abordado en el apartado Métodos para realizar el modelo de RLB). 
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Categórica … defenir variable categórica 

En esta comando Categórica … se puede especificar detalles sobre cómo el 
procedimiento de RLB manipulará las variables categóricas. En la opción Co-
variables contiene una lista de todas las variables independientes o covariables 
especificadas en el cuadro de diálogo Covariables, ya sea por ellas mismas o 
como parte de una interacción, en cualquier capa.  Es importante mencionar 
que si alguna de las variables son de tipo cadena o categóricas, sólo se podrán 
utilizar como covariables categóricas (IBM, 2019). 

En Covariables categóricas, se posee una lista de las variables identificadas como 
categóricas, cada variable incluye una notación entre paréntesis indicando el 
esquema de codificación de contraste que va a utilizarse. Las variables de cadena 
(señaladas con el símbolo < a continuación del nombre) estarán presentes ya en 
la lista Covariables categóricas. Se puede seleccionar cualquier otra covariable 
categórica de la lista Covariables y puede moverse a la lista Covariables categóri-



141

DCE Edna Idalia Paulina Navarro Oliva

cas.  La opción Cambiar el contraste, le permite cambiar el método de contraste. 
Los métodos de contraste disponibles son: Indicador indica la presencia o au-
sencia de la pertenencia a una categoría, la categoría de referencia se representa 
en la matriz de contrastes como una fila de ceros. La opción Simple permite 
que cada categoría del predictor (excepto la propia categoría de referencia) se 
compare con la categoría de referencia (IBM, 2019). 

La opción de Diferencia, posibilita que cada categoría del predictor, excepto 
la primera categoría, se compare con el efecto promedio de las categorías ante-
riores, también se le conoce como contrastes de Helmert inversos. La opción de 
Helmert, permite que cada categoría del predictor, excepto la última categoría, 
se compara con el efecto promedio de las categorías subsiguientes. La opción 
de Repetido,posibilita que cada categoría de la variable de predictor (excepto la 
última categoría) se compare con la categoría siguiente. Así mismo en la opción 
Polinómico, permite que los contrastes polinómicos ortogonales que las cate-
gorías esten espaciadas equidistantemente (sólo están disponibles para variables 
numéricas) (IBM, 2019).

Finalmente, la opción Desviación le permite comparar cada categoría del 
predictor, excluyendo la categoría de referencia, con el efecto general. Es im-
portante tener en cuenta que, si selecciona Desviación, Simple o Indicador, 
debe seleccionar Primero o Último como categoría de referencia. Así como las 
covariables de cadena deben ser covariables categóricas, para eliminar una varia-
ble de cadena de la lista de covariables categóricas, elimine todos los términos 
que contengan esa variable de la lista de covariables en el cuadro de diálogo 
Variables (IBM, 2019).

Guardar … nuevas variables

En el comando Guardar … se puede indicar al paquete estadistico que guarde 
los resultados de la RLB como variables nuevas, las cuales se incluirán en el 
conjunto de datos (IBM, 2019).
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Los comandos disponibles para guardar incluyen Valores previstos, que 
tienen dos opciones: Probabilidad y Grupo de membresía. La opción Proba-
bilidad almacena la probabilidad prevista de que ocurra el evento en cada caso. 
Los resultados muestran una tabla que muestra el nombre y el contenido de 
la nueva variable. Y los eventos son la categoría de la variable dependiente con 
mayor valor. Es decir, H. Si a la variable dependiente se le asignan valores de 
0 y 1, la probabilidad predicha se almacena como 1. Otra opción disponible es 
‘Membresía de grupo’. Esta opción guarda en el grupo más probable después 
del análisis y se basa en el valor discriminante (IBM, 2019).

En el comando de Influencia es la opción que permite guardar los valores de 
estadísticos que miden la influencia de los casos sobre los valores pronosticados. 
Y se tienen tres opciones disponibles De Cook, Valores de influencia y DfBetas. 
En la opción De Cook permite conocer cuánto cambiarían los residuos de todos 
los casos, si se llegara a excluir del cálculo de los coeficientes de regresión un 
caso en particular. La opción de Valor de influencia permite conocer la influen-
cia relativa de una observación en el ajuste del modelo y la opción de DfBetas 
es la diferencia en el valor de beta o el cambio en el valor de un coeficiente de 
regresión que resulta de la exclusión de un caso particular, en donde se calculará 
un valor para cada término del modelo, incluyendo la constante (IBM, 2019).

Otro de los comandos disponibles es Residuos el cual permite guardar los 
residuos y se tienen disponibles las opciones de No estandarizados, Logit, Mé-
todo de Student, Estandarizados y Desvianza. En la opción de No estandarizados 
se podrá conocer la diferencia entre un valor observado y el valor predicho 
por el modelo. En Logit se conocerá el residuo del caso si se pronostica en la 
escala logit y se considera al residuo dividido por la probabilidad pronosticada 
multiplicada por 1, menos la probabilidad pronosticada. En el Método de Stu-
dent es el cambio en la desvianza del modelo, si se excluye el caso. La opción 
Estandarizados se puede obtener el residuo dividido por una estimación del 
error estándar; a este tipo de residuo también se le conocer como residuos de 
Pearson o residuos tipificados, tienen una media de 0 y una desviación estándar 
de 1. Y en la opción de Desvianza otorga los residuos basados en la desvianza 
del modelo (IBM, 2019).

Finalmente el comando Guardar … otorga la opción de Exportar informa-
ción del modelo a un archivo XML el cual permitirá guardar las estimaciones 
de los parámetros y las covarianzas en un archivo en formato XML, el cual se 
podrá utilizar para aplicar la información del modelo a otros archivos de datos 
(IBM, 2019).

Opciones …

Este comando tiene la opción de Estadísticos y gráficos, el cual permite solicitarle 
al paquete estadístico que desglose estadísticos y gráficos con las siguientes 
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opciones: Gráficos de clasificación, Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow, Lis-
tado de residuos por caso, Correlaciones de estimaciones, Historial de iteraciones 
e CI para exp(B). La opción de Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow es un 
estadístico de bondad de ajuste más robusto que el estadístico de bondad de 
ajuste que normalmente se utiliza en la RL, se sugiere utilizar en los modelos 
con covariables continuas y en los estudios con muestra pequeñas; se basa en 
agrupar los casos en deciles de riesgo y comparar la probabilidad observada con 
la probabilidad esperada dentro de cada decil. En la opción de Visualización 
otorga la posibilidad de mostrar estadísticos y gráficos En cada paso o sólo el 
modelo final con la opción En el último paso (IBM, 2019). 

Los métodos de probabilidad escalonada le permiten controlar los criterios me-
diante los cuales se introducen o eliminan variables del modelo. Esta opción le 
permite establecer criterios para ingresar o eliminar variables. Se introduce una 
variable en el modelo si la probabilidad de la estadística de evaluación es menor 
que el valor de entrada y se elimina si la probabilidad es mayor que el valor de 
eliminación. Es importante mencionar que, para anular el valor predetermina-
do, los campos de entrada y exclusión deben ingresarse con valores positivos, y 
el valor de entrada debe ser menor que el valor de exclusión (IBM, 2019).

La opción de Punto de corte para la clasificación permite determinar el punto 
de corte para clasificar los casos, cuando los valores pronosticados sobrepasan el 
punto de corte para la clasificación se clasifican como casos positivos y los que 
estan por debajo del punto de corte se clasifican como casos negativos, en esta 
opción también se puede cambiar el valor predeterminado, y se debe introducir 
un valor entre 0,01 y 0,99 (IBM, 2019).

Continuando con la RLM, para obtener un análisis se deberán seguir los 
siguientes pasos (IBM, 2019): 

1.	 Elija en el menú: Analizar >> Regresión >> Regresión logística multino-
mial... 
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2.	 Seleccione una variable dependiente. 
3.	 Los factores son opcionales y pueden ser numéricos o categóricos. 
4.	 Las covariables son opcionales, pero si se especifican deben ser numé-

ricas.

El paquete estadístico de manera predeterminada genera un modelo con los 
efectos principales del factor y la covariable, sin embargo, se puede especificar 
un modelo personalizado o solicitar una selección de modelos por pasos. 

Modelo …

Se tiene el comando Modelo … la opción Especificar modelo, el cual tiene las 
opciones de Efectos principales, Factorial completo y Personalizado / Pasos su-
cesivos. La opción de Efectos principales contiene los efectos principales de las 
covariables y los factores, pero no contiene efectos de interacción. En el caso del 
Factorial completo esta opción permite conocer ctodos los efectos principales y 
todas las interacciones factor por factor, sin embargom no contiene interaccio-
nes de covariable (IBM, 2019). 
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En la opción Personalizado / Pasos sucesivos es posible crear un modelo per-
sonalizado, en el cual se puede especificar subconjuntos de interacciones entre 
los factores o las interacciones entre las covariables, así como solicitar una selec-
ción por pasos de los términos del modelo. En la opción de Factores y covariables 
permiten mostrar una lista de los factores y las covariables. Así como Términos 
de entrada forzada estos términos siempre se incluirán en el modelo. Y en la 
opción de Términos por pasos, los términos añadidos a la lista por pasos se in-
cluirán en el modelo de acuerdo con uno de los métodos por pasos selecciona-
dos (revisar el apartado Métodos para realizar el modelo de RLB) (IBM, 2019).

Con la opción Categoría de referencia, el paquete estadístico utiliza de forma 
predeterminada la última categoría como categoría de referencia. El cuadro de 
diálogo Variables le permite controlar las categorías de referencia y el orden de 
las categorías. Especifique si la opción Categoría de referencia es la primera, la 
última o la categoría personalizada. Similar al orden de categorías, esta opción 
especifica el orden ascendente. Los valores más bajos definen la primera cate-
goría, los valores más altos definen la última categoría. O orden descendente. 
El valor máximo define la primera categoría y el valor mínimo define la última 
categoría.  (IBM, 2019).
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Estadísticos … 

En este comando, estará de manera predetermianda ciertos estadísticos, como 
el Resumen del procesamiento de casos, en donde se podrá encontrar una tabla 
con información sobre las variables categóricas especificadas.  En la opción de 
Modelo se encontrarán los estadísticos para el modelo global. De manera prede-
terminada estará seleccionado el estadístico Pseudo R cuadrado, el cual imprime 
los estadísticos R2de Cox y Snell, Nagelkerke, y McFadden. Así mismo podemos 
observar el Resumen de pasos, en esta tabla se resume los efectos introducidos 
o eliminados en cada paso en un método por pasos (es importante mencionar 
que no se generará, a menos que se haya especificado un modelo por pasos en 
el diálogo Modelo). En Información de ajuste de los modelos, en esta tabla se 
comparan los modelos ajustados y nulos o de solo intersección (IBM, 2019).

Las siguientes opciones no estarán preseleccionadas por el paquete estadístico, 
pero se podrán seleccionar de manera manual si el investigador lo requiere. En 
la opción de Criterios de información, se mostrará una tabla que imprime el 
criterio de información de Akaike (AIC) y el criterio de información Bayesiano 
(BIC) de Schwarz. Así mismo en la opción de Probabilidades de casillas, se im-
prime una tabla de las frecuencias observadas y esperadas (con los residuos) y las 
proporciones por patrón en las covariables y por categoría de respuesta. En la 
Tabla de clasificación se imprime una tabla de las respuestas observadas respecto 
a las respuestas pronosticadas. En la Bondad de ajuste se imprime los estadís-
ticos de chi-cuadrado de Pearson y de chi-cuadrado de la razón de verosimilitud. 
Los estadísticos se calculan para los patrones en las covariables determinados 
por todos los factores y las covariables o también el investigador puede definir 
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un subconjunto. En las Medidas de monoticidad, se muestra una tabla con infor-
mación sobre el número de pares concordantes, pares discordantes y empates; 
así mismo se muestran los estadísticos: D de Somers, la gamma de Goodman y 
Kruskal, la tau-a de Kendall y el índice de concordancia C (IBM, 2019). 

En el comando de Parámetros se podrá encontrar los estadísticos relacio-
nados con los parámetros de modelo. Dentro de las opciones disponibles se 
encuentra preseleccionada la de Estimaciones, el cual imprime las estimaciones 
de los parámetros del modelo con un nivel de confianza especificado por el 
usuario. En la opción de Prueba de razón de verosimilitud, se imprimen los 
contrastes de la razón de verosimilitud para los efectos parciales del modelo y el 
contraste para el modelo global se imprime de manera automática (IBM, 2019). 

Así mismo, se tienen disponibles otras opciones que no estan preseleccio-
nadas, pero que si el investigador lo requiere las puede seleccionar, como las 
Correlaciones asintóticas, donde se imprime la matriz de las correlaciones entre 
las estimaciones de los parámetros. Las Covarianzas asintóticas, imprime la 
matriz de las covarianzas de las estimaciones de los parámetros.  Otra de las 
opciones es la de Definir subpoblaciones que le permite seleccionar un subcon-
junto de factores y covariables de manera que pueda definir los patrones en las 
covariables utilizados por las probabilidades de casilla y las pruebas de bondad 
de ajuste (IBM, 2019).

Criterios ….

En este comando se permite especificar los criterios como Iteraciones, esta op-
ción permite especificar el número máximo de veces que se desea recorrer el 
algoritmo, así como el número de máxima subdivisión por pasos, las tolerancias 
de convergencia para los cambios en el logaritmo de la verosimilitud y los paráme-
tros, la frecuencia con la que se imprime el progreso del algoritmo iterativo y en qué 
iteración el procedimiento debería empezar a comprobar la separación completo o 
cuasi completa de los datos (IBM, 2019).
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En la Convergencia del logaritmo de la verosimilitud, se asume la convergen-
cia si el cambio absoluto en la función log-verosimilitud es menor que el valor 
especificado, este criterio no se aplica si el valor es igual a 0 y es importante 
que se especifique un valor no negativo. En la Convergencia de los parámetros, se 
asume la convergencia si el cambio absoluto en las estimaciones de parámetro es 
menor que este valor y este criterio no se aplica si el valor es igual a 0. La opción 
Delta, le permite especificar un valor no negativo inferior a 1, este valor se aña-
de a cada casilla vacía de la tabulación cruzada de las categorías de respuesta por 
patrones de covariables, con lo cual se ayuda a estabilizar el algoritmo y evitar 
sesgos en las estimaciones. La Tolerancia para la singularidad permite especifi-
car la tolerancia empleada en la comprobación de la singularidad (IBM, 2019).

Opciones … 

En este comando se puede especificar las opciones de Escala de dispersión el 
cual permitirá especificar el valor de escalamiento de dispersión que se utilizará 
para corregir la estimación de la matriz de covarianzas de parámetros se tienen 
cuatro opciones: ninguna, la Desvianza, que estima el valor de escalamiento 
mediante el estadístico de la función de desvianza (chi-cuadrado de la razón de 
verosimilitud. La opción de Pearson que estima el valor de escalamiento me-
diante el estadístico chi-cuadrado de Pearson. Y también se puede especificar 
el propio valor de escalamiento, el cual debe ser un valor numérico positivo 
(IBM, 2019). 

En Opciones por pasos se ofrece el control de los criterios estadísticos cuando se 
utilizan métodos por pasos para generar un modelo (se utilizan si se especificó 
un modelo por pasos). En la opción de Probabilidad de entrada, se trata de 
la probabilidad del estadístico de la razón de verosimilitud para la entrada de 
variables, cuanto mayor sea la probabilidad especificada la variable entra en el 
modelo con mayor facilidad (este criterio se utiliza si se seleccionó un modelo 
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de pasos hacia delante, pasos hacia adelante o pasos hacia atrás). La Prueba de 
entrada, es el método para entrar términos en métodos por pasos y se escoge 
entre la prueba de la razón de verosimilitud y la prueba de puntuación (este 
criterio se utiliza si se seleccionó los métodos de pasos hacia delante, pasos hacia 
adelante o pasos hacia atrás) (IBM, 2019).

La Probabilidad de eliminación, es la probabilidad del estadístico de la razón 
de verosimilitud para la eliminación de variables, entre mayor sea la probabili-
dad especificada, más fácil resultará que una variable permanezca en el modelo 
(este criterio se utiliza si se seleccionó los métodos de eliminación hacia atrás, 
pasos hacia adelante o pasos hacia atrás). La Prueba de eliminación, es el método 
para eliminar términos en métodos por pasos, se puede elegir entre la prueba 
de la razón de verosimilitud o la prueba de Wald (este criterio se utiliza si se 
seleccionó los métodos de eliminación hacia atrás, pasos hacia adelante o pasos 
hacia atrás). Efectos por pasos mínimos en el modelo (para métodos hacia atrás), 
al utilizar los métodos de eliminación hacia atrás o pasos sucesivos hacia atrás, 
se especifica el mínimo número de términos que puede incluirse en el modelo 
(IBM, 2019).

Los Efectos por pasos máximos en el modelo (para métodos hacia adelante), al 
utilizar los métodos de entrada hacia delante o pasos sucesivos hacia adelante, se 
especifica el máximo número de términos que puede incluirse en el modelo. La 
opción de Restringir jerárquicamente la entrada y la eliminación de términos, esta 
opción permite elegir si se desea aplicar restricciones a la inclusión de términos 
de modelo, la jerarquía precisa que para que se incluya un término, todos los 
inferiores que formen parte del que se desea incluir se encuentren antes en el 
modelo (IBM, 2019).

Guardar …

El comando Guardar … permite guardar variables en el archivo de trabajo y 
exportar información de modelo a un archivo externo. Se tiene la opción de 
Variables guardadas, que se le solicita al programa estadístico guardar las varia-
bles de Probabilidades de respuesta estimadas, estas son las probabilidades esti-
madas de la clasificación de un patrón de factor/covariable en las categorías de 
respuesta; hay tantas probabilidades estimadas como categorías de la variable de 
respuesta y sólo se guardarán hasta 25. En la opción de Categoría pronosticada, 
es la categoría de respuesta con la mayor probabilidad esperada para un patrón 
de factores/covariables. La Probabilidades de categoría predichas, que otorga el 
máximo de las probabilidades de respuesta estimadas. Así como la Probabilidad 
de la categoría real, que es la probabilidad estimada de la clasificación de un 
patrón de factores/covariables en la categoría observada. Y finalmente la opción 
de Exportar información del modelo a un archivo XML, permitirá guardar las 
estimaciones de los parámetros y las covarianzas, y se exportan en un archivo en 
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formato XML y se podrá utilizar este archivo de modelo para aplicar la infor-
mación del modelo a otros archivos de datos (IBM, 2019).
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Pruebas Epidemiológicas

La epidemiología es una disciplina científica que estudia la frecuencia y distri-
bución de los fenómenos relacionados a la salud-enfermedad y sus determinan-
tes de riesgo en poblaciones vulnerables, parte de un enfoque cuantitativo que 
puede ser aplicado a una amplia variedad de problemas, desde la prevención, 
diagnóstico, tratamiento y rehabilitación del paciente (Last J. M, 2001). En 
las últimas décadas la epidemiología ha logrado un gran desarrollo, gracias a la 
implementación de herramientas informáticas para el tratamiento de los datos, 
asimismo ha hecho uso de nuevas técnicas y procedimientos innovadoras que 
han permitido garantizar el nivel científico necesario para el trabajo del profe-
sional sanitario en sus decisiones y prácticas diagnósticas (De Irala J, Martínez 
González M.A. Seguí-Gómez M., 2008). 

Un aspecto importante de la epidemiología es la medición de frecuencias 
de enfermedades en el campo de la salud, estas, analizan la ocurrencia de un 
fenómeno de salud, describen el evento de una enfermedad o salud en relación 
con el tamaño de una población en riesgo la cual puede describirse desde una 
perspectiva transversal (en un solo momento del tiempo) o longitudinal (segui-
miento). El profesional de enfermería debe contar con conocimientos sobre las 
pruebas epidemiológicas existentes para el cálculo de la frecuencia de fenóme-
nos de salud y de magnitud de asociación entre variables que se utilizan en los 
diferentes estudios epidemiológicos.

Medidas de frecuencia 

Existen dos tipos de medidas de frecuencia, que son las más utilizadas, la pre-
valencia y la incidencia. 

Prevalencia 

La prevalencia (P) establece la proporción de un grupo de individuos que tie-
nen una enfermedad en un momento determinado del tiempo (t). La prevalen-
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cia se determina mediante el muestreo representativo de una población definida 
en un momento determinado que contiene individuos con y sin el problema 
bajo estudio (Miron & Sardon, 2008). Representa la medida de frecuencia de 
la enfermedad que se calcula en los estudios transversales o de prevalencia. 
Existen 2 tipos de prevalencia:

Prevalencia de punto o puntual; Se considera la más común, determina en 
el momento del muestreo para cada individuo, aunque no necesariamente en el 
mismo momento para todos los individuos de la población definida. Un ejemplo 
podría ser determinar el número de individuos hospitalizados por COVID-19; 
donde el número de pacientes hospitalizados por COVID-19 es el numerador 
y el total de pacientes hospitalizados en dicho hospital sería el denominador.

Prevalencia de periodo (Pp). Es la frecuencia de una enfermedad que se presenta 
en un tiempo determinado, muestra la probabilidad en que un individuo la 
desarrolle. Un ejemplo, serían los individuos que presentaron COVID-19 antes 
y durante el periodo de estudio tomando el rol de numerador y el denominador 
aquellos individuos que enfermaron durante todo el periodo de estudio. 

En el presente cálculo se puede presentar que el total de la población cambie 
durante el período. Por lo general, se toma como punto medio del periodo a 
la población situada como denominador. Es importante considerar que cuando 
se presenta la prevalencia sin referencia en el tiempo de estudio pudiera con-
fundirse con el indicador de prevalencia puntual. Otros criterios a considerar es 
conocer la relación entre prevalencia, incidencia y el tiempo que dura la enfer-
medad, dónde la prevalencia pudiera aumentar, disminuir o será estable según 
el comportamiento de la incidencia y la duración promedio de la enfermedad. 

Dónde:
P = Prevalencia de la enfermedad
I = Incidencia
T = Duración promedio de la enfermedad
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Hipótesis 

H0. La prevalencia de consumo de cigarro electrónico en adolescentes es igual 
a la reportada a la literatura. 

H1. La prevalencia de consumo de cigarro electrónico en adolescentes es 
mayor o menor a la reportada en la literatura.

Ruta SPSS para calcular prevalencia 

Analizar >> Estadísticos descriptivos >> Frecuencias…
Esta opción brinda el menú que permite seleccionar la variable de interés, 

una vez seleccionada dar en aceptar, por ejemplo: Consumo de cigarro electró-
nico en adolescentes, de febrero a julio del 2023 (Figura 1).  

Figura 1 
Estadística descriptiva en SPSSS

Incidencia

Es importante resaltar que para estudios epidemiológicos el propósito es cono-
cer cómo se distribuye la enfermedad en los individuos de una población. La 
incidencia se define como el número de casos nuevos que se presentan en una 
población en riesgo durante un periodo de tiempo (Tapia Granados, 1994).

 Como supuesto, lo primero a considerar para la distribución de la enferme-
dad es: 
•	 Incidencia según la persona, 
•	 Incidencia según lugar de residencia 
•	 Incidencia según el tiempo. 
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Ejemplo:

Incidencia de adultos jóvenes de 18 a 59 años de edad con COVID-19 derecho-
habientes de un Hospital Público de segundo nivel de atención de los estados de 
la Zona Pacifico (Sinaloa, Nayarit, Jalisco y Colima) de la República Mexicana 
durante el periodo 2020-2022. Como podemos observar el riesgo de la pobla-
ción (incidencia) de adultos jóvenes con COVID-19, habitantes de determinado 
lugar (estados de la Zona Pacifico) y durante el periodo de 3 años (2020-2022). 

Tomando como referencia el ejemplo anterior, si en el periodo del tiempo 
de estudio (2020-2022) se presentó un aumento de casos de acuerdo a la ten-
dencia, no se puede afirmar que el riesgo para desarrollar la enfermedad va en 
aumento en la población de estudio, para este caso debiera calcularse la tasa 
de incidencia. En relación al aumento de número de casos solo indica que el 
denominador pudo aumentar y por eso incrementaron los casos, pero no que el 
riesgo de desarrollar la enfermedad se ha incrementado. Asimismo, al mostrar 
la tendencia de las tasas en determinado periodo tiempo (2020 a 2022) y se 
observa que con el tiempo la incidencia aumenta habrá de interpretarse que el 
riesgo para el desarrollo de la enfermedad (COVID-19) va en aumento o dismi-
nuye, por ello, se debe considerar las causas de esa tendencia.

Existen dos tipos de medidas de incidencia: la incidencia acumulada (IA) y 
la tasa de incidencia o densidad de incidencia (DI).

Incidencia acumulada

La IA se calcula dividiendo el número de casos nuevos de una enfermedad que 
surge en un periodo de tiempo por el total de la población en riesgo al principio 
del período. 

Dónde: 

Para obtener la IA se requiere de un grupo de individuos sin la enfermedad que 
se requiere estudiar, que después de un tiempo determinado pasan del estado 
de salud a la enfermedad. En esta medida, el numerador lo constituyen los 
individuos que enfermaron (A) y el denominador, los que no lo hicieron (A + 
B), en este tipo de incidencia el tiempo (t) es fijo para todos los individuos, es 
decir, no se toma en cuenta el momento en que enfermaron, todos tienen el 
mismo tiempo de seguimiento; por ello, el tiempo se elimina de la ecuación 
y solo queda A/AB. Para el análisis, es como una proporción, la cual puede 
multiplicarse por 100. 
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Por ejemplo: si se ha realizado el seguimiento a 1000 individuos sanos du-
rante un año y se enfermaron 200, entonces se tendría que la IA en un año fue 
de 200 % (IA = 200/1000; IA = 0.2 × 1000; IA = 200%).

El tiempo de no exposición en los individuos que enferman es cambiante 
en esta tasa de incidencia y depende del momento en que enferman durante el 
periodo de estudio, situación que debería descontarse del tiempo total de segui-
miento, sin embargo, no se toma en cuenta para el cálculo final.

Tasa de incidencia o densidad de incidencia. En esta medida se reflejan los ca-
sos nuevos relativos al tamaño de la población. Se calcula dividiendo el número 
de casos nuevos ocurridos durante un periodo de seguimiento entre la suma de 
todos los periodos de observación de los sujetos bajo estudio.   

Dónde:

Su interpretación es colectiva y representa el potencial de cambio a la que una 
población sana va enfermando.

Hipótesis 

H0. El número de casos nuevos de COVID-19 en adolescentes en los últimos 3 
meses es igual a lo reportado en la literatura. 

H1. El número de casos nuevos de COVID-19 en adolescentes en los últi-
mos 3 meses es mayor o menor a lo reportado en la literatura. 

Ruta SPSS para calcular incidencia

Analizar >> Estadísticos descriptivos >> Frecuencias…
Esta opción brinda el menú que permite seleccionar la variable de interés, 

una vez seleccionada se da click en aceptar, por ejemplo: Diagnostico de CO-
VID-19 en adolescentes en los últimos 3 meses (Figura 2).  
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Figura 2 
Incidencia en SPSS
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Medidas de asociación o efecto en los estudios 
epidemiológicos

Las medidas de asociación son ampliamente utilizadas en los estudios epide-
miológicos, actúan como estimador para medir la causa-efecto en un evento o 
enfermedad. En la gran mayoría de las investigaciones se hace uso de estos para 
trasladar el conocimiento científico a la práctica cotidiana. Estos estimadores 
pretenden medir el grado de asociación entre uno o más factores independien-
tes (exposición) y un evento adverso o enfermedad (variable dependiente). Las 
medidas de asociación se relacionan con la identificación del riesgo, para deter-
minar si ciertos factores aumentan o disminuyen la probabilidad de desarrollar 
un evento adverso o enfermedad (riesgo relativo y razón de momios; Fuentes, 
F.M.E. & Del Prado, G.N, 2013; Rendón-Macías, M.E., García, H., & Vi-
llasís-Keever, M.Á. (2021). 

Para el cálculo de las medidas de asociación los datos suelen presentarse en 
tablas de contingencia (2 x 2), ver tabla 1. Las medidas de asociación varían 
en función del tipo de estudio epidemiológico y se pueden evaluar mediante 
contraste de hipótesis. 

Tabla 1 
Tabla de contingencia 2x2

Nota: a= personas expuestas al riesgo que no presentan el evento o enferme-
dad, b= personas expuestas al riesgo que presentan el evento o enfermedad, 
c= personas no expuestas al riesgo que no presentan evento o enfermedad, d= 
personas no expuestas al riesgo que no presentan evento o enfermedad, a+c= 
sumatoria de personas expuestas y no expuestas que no presentan el evento o 
enfermedad, b+d= sumatoria de personas expuestas y no expuestas que presen-
tan el evento o enfermedad, a+b= sumatoria de personas expuestas que presen-
tan y no el evento o enfermedad, c+d= sumatoria de personas no expuestas que 
presentan y no el evento o enfermedad, a+b+c+d= total de personas expuestas, 
no expuestas, que presentan el evento o no. 
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Riesgo relativo

Es una medida de efecto ya que representa la relación entre dos variables. Se usa 
generalmente para expresar la probabilidad de que una persona expuesta a un 
factor de riesgo presente un evento o enfermedad. Este estimador, es la medida 
de elección en los estudios observacionales de cohorte y estudios experimenta-
les (Kappes & Riquelme, 2021).

Para realizar el cálculo de riesgo relativo (RR), se divide la incidencia de la 
enfermedad en expuesto (IE) entre la incidencia de enfermedad en no expuestos 
(IEo) con la siguiente fórmula:  

RR= IE/ IEo  = a/a+b / c/c+d 

El RR expresa el número de veces que es más probable que un evento o enfer-
medad se desarrolle en el grupo de expuestos en relación con el grupo de no 
expuestos. Se caracteriza por tomar solo valores positivos. Se argumenta que, 
para su interpretación, un valor mayor a 1 (RR > 1) la exposición es un factor 
de riesgo para el evento o enfermedad, por el contrario, si el valor es menor a 
1 (RR < 1) la exposición es un factor protector del evento o enfermedad. Si el 
RR toma un valor de 1, significa que no existe asociación entre la exposición y 
el evento o enfermedad, ya que la incidencia de expuestos es la misma que los 
no expuestos. 

La hipótesis nula plantea que no hay diferencias entre los grupos, lo que se 
cumple si el RR es igual a 1. Además, cuando el intervalo de confianza incluye 
a 1, la diferencia de riesgo no es estadísticamente significativa (Dagnino, 2014).  
Se fija un nivel de significancia por lo general 0.05, se cumple así la hipótesis 
nula (no hay relación entre la exposición y evento o enfermedad) bajo el su-
puesto de que si la p resulta menor que la significancia establecida entonces se 
puede afirmar que hay asociación entre la exposición y el evento o enfermedad, 
por tanto, se puede buscar la fuerza de esa relación (Tamargo, B., Gutiérrez, R., 
Quesada, P., López, N & Hidalgo, C. 2019).

El cálculo de este estimador se puede realizar a través de diversos programas 
estadísticos, sin embargo, para fines prácticos del presente capítulo a continua-
ción se desarrolla la ruta a seguir para calcular el RR en el SPSS (figura 3). 
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Figura 3 
Ruta que seguir para calcular el RR en SPSS

Para finalizar este apartado, se agrega un ejemplo del cálculo del RR aplicado 
a un estudio experimental (Ortiz-Félix, Cárdenas-Villarreal, Miranda-Félix & 
Guevara-Valtier, 2021) donde las participantes fueron mujeres gestantes so-
metidas a una intervención educativa  prenatal para prevenir el sobrepeso en 
lactantes. 

H0= Las mujeres embarazadas que recibieron la intervención educativa, no 
presentaron diferencias en las prácticas de alimentación en comparación con las 
mujeres embarazadas del grupo control. 

Resultados de la aplicación de la ruta a seguir para calcular el RR en el SPSS

El RR es igual a 3.37 y el IC 95% va de 1.84 a 6.18 por tanto, se rechaza la 
hipótesis nula. 

Interpretación: Las mujeres del grupo control tuvieron 3.37 mayor RIES-
GO de continuar con prácticas de alimentación inadecuadas para con sus hijos 
en comparación con las mujeres que tomaron la intervención educativa. 
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Odds Ratio

La odds ratio (OR) también conocida como razón de momios, razón de pro-
babilidades o productos cruzados resulta de la división de una odds de casos de 
exposición entre otra odds en los expuestos del grupo control.  La odds oscila 
entre 0 e infinito y se interpreta en una escala multiplicativa como el número 
de veces que es mayor la odds de exposición en los casos que en los controles. 
Estos estimadores se representan a través de una tabla de contingencia y son de 
uso frecuente para estimar la relación entre dos variables binarias, para investi-
gar el efecto de otras variables sobre esa relación a través de la regresión logística 
y para analizar el resultado de estudios de casos y controles donde no es factible 
usar el riesgo relativo (Dagnino, 2014; Kappes & Riquelme, 2021).

Para realizar el cálculo de OR, es importante considerar la relación que exis-
te en la columna de frecuencia de la exposición dentro de los casos y controles, 
por tanto, se puede calcular el odds de exposición dentro de los casos (a/c) y el 
odds de exposición en los controles (b/d), así se obtiene dos odds que se pueden 
relacionar mediante una razón y es a lo que se le denomina razón de odds u odds 
ratio. La OR, se representa a través de la siguiente formula: 

OR = a x d / b x c 

Para su interpretación se considera, que si el OR es mayor que 1 y los valores 
del IC 95 % rebasan el 1 significa que la asociación es positiva, entonces esta-
ríamos ante un factor de riesgo. Si el OR es menor que 1, y los valores del IC 
de 95 % están por debajo de 1 la asociación es negativa y estaríamos bajo un 
factor protector para presentar un evento o enfermedad. Si el límite inferior del 
IC de 95 % para el OR, es menor que 1 y el superior mayor que dicho valor, 
se interpreta como que no hay ninguna relación estadísticamente significativa, 
entre la exposición y la enfermedad o el evento de interés.

Al igual que RR, el cálculo del estimador OR se puede realizar a través de diver-
sos programas estadísticos, sin embargo, para fines prácticos del presente capítulo a 
continuación se desarrolla la ruta a seguir para calcular el OR en el SPSS (figura 4).

Figura 4 
Ruta que seguir para calcular el OR en SPSS

Para finalizar este apartado, se agrega un ejemplo del cálculo del OR  
H0= A mayor PMPH inadecuada menor exceso de peso en los niños. 
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Los resultados de la aplicación de la ruta a seguir para calcular el OR me-
diante regresión logística binaria en el SPSS. 

Las pruebas ómnibus, indican que los valores del modelo deben ser menores 
de 0.05 para que la PMSPH puedan predecir mejor el estado nutricio del niño. 

Esta prueba se interpreta de manera similar a R cuadrada donde los valores 
oscilan entre 0 y 1. Por tanto, nuestro modelo explica el 47%. 

Finalmente vamos a la tabla principal, la cual nos indica los valores de los coe-
ficientes predictores en este caso PMPH. 

Es así como se concluye que, la PMPH predice el estado nutricio del niño. A 
mayor PMPH inadecuada mayor exceso de peso en los niños. O bien, cuando 
las madres no perciben adecuadamente el peso del hijo, los niños tienen 15.46 
veces mayor posibilidad de presentar exceso de peso.
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Capítulo 16 
Normas APA para la presentación de datos 
estadísticos (tablas, figuras y gráficos)

DCE Isaías Iván Briceño Rodríguez

Los trabajos de investigación generan una gran cantidad de información y da-
tos estadísticos, los cuales tendrán que ser presentada ante los lectores de una 
manera sintética, organizada y eficiente que permita la comprensión e interpre-
tación de los mismo, además deberá ser dé una forma que sea atractiva visual-
mente para mantener la atención de aquellos que se encuentran en la búsqueda 
de información. 

Son los datos una parte importante, el núcleo de una investigación y el seg-
mento más valorado por los lectores, es en la sección de resultados donde los 
datos comunican a la comunidad científica, estos podrán tener aportaciones que 
impliquen modificaciones en el campo de conocimiento y en algunas ocasiones 
orientara la toma de decisiones.  Es por ello, la importancia de conocer las 
principales consideraciones al momento de redactar y de presentar con mayor 
precisión la gran cantidad de datos encontrados, a través de una exposición sen-
cilla, clara y precisa, son las tablas y figuras que complementan los resultados 
principales y secundarios y apoyen la argumentación textual en la sección de 
resultados (Castro et al., 2018). 

Las tablas como elementos visuales son un conjunto de datos, cuya es-
tructura debe de ser lo más simple posible y presentar la información en una 
secuencia lógica, fácilmente cuantificable y comprensible. Entre los datos que 
se pueden presentar por medio de tablas se encuentran algunos datos de di-
seño metodológico, características de los grupos, pruebas estadísticas. Con la 
finalidad de mejorar la comprensión de los resultados de una manera sencilla, 
permitiendo que el lector realizar interpretaciones y generar conclusiones que 
pueden ser utilizados para la toma de decisiones (Jiménez et al., 1999). 

Tablas y Figuras

Formato General del Texto 

Como primer paso, retomaremos una serie de recomendaciones que son apli-
cables a todo el texto establecidas por la American Psychological Association 
(APA, 2020), y las cuales se enlistan a continuación:  
•	 2.5 de margen
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•	 	Letra Times New Roman 12 pt, también pueden considerarse estilo: 
•	 	Fuentes Sans Serif: Calibri y Arial 11 puntos, Lucida Sans Unicode 10 

puntos
•	 	Fuentes Serif: Times New Roman de 12 puntos

•	 	Texto a doble espacio y alineado a la izquierda, excepto en tablas y figuras. 
•	 	Sangría (Indet) a 5 espacios o ½ pulgada en todos los párrafos. 
•	 	Se enumeran utilizando números arábigos 
•	 	La secuencia se establece a partir del orden de aparición de las tablas en el 

texto. 

Componentes de una Tabla

Estructura básica

La estructura básica está compuesta por columnas y filas, el número de estas 
dependerá de la cantidad de información que se desee plasmar. Primeramente, 
es necesario realizar un esquema de los datos que se presentaran, para calcular 
el número de filas y columnas que se necesitaran. 

Tipo y tamaño de fuente e interlineado. La fuente será la misma que se 
utiliza en el resto del texto. El interlineado para el cuerpo de la tabla puede 
utilizarse, sencillo, uno y medio o interlineado doble, para seleccionar el inter-
lineado se tomará en cuenta aquel que facilite la lectura de los resultados (ver 
Figura 1).

Figura 1 
Identificación de filas y columnas de una tabla

Uso de líneas dentro de la tabla. Las líneas verticales externas e internas no se-
rán visibles en el formato, las líneas horizontales serán visibles en la estructura 
de la tabla. Se mantendrá una línea superior horizontal que delimite el título de 
la tabla con los títulos de cada columna. Las líneas horizontales internas dividen 
el contenido de cada una de las filas, finalmente se colocará una línea inferior 
horizontal que marca el final de la tabla (ver Figura 2).   
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Figura 2 
Uso de líneas en tablas estilo APA

Número y título de la tabla. El numero de la tabla estará colocado en la parte 
superior, en negritas y alineado a la izquierda, usando números arábigos.  El 
titulo será colocado por debajo del número de la tabla, estará alineados a la iz-
quierda y estará escrito en cursiva. Recordemos que el título de la tabla deberá 
ser breve, describiendo el contenido central de la tabla. El interlineado entre el 
numero de la tabla, el titulo y la línea superior de la tabla, será a doble espacio 
(ver Figura 3). El orden de las tablas es consecutivo, siguiendo el orden en el 
cual se mencionan en el texto.

Figura 3 
Numero y titulo en tablas estilo APA

Encabezados de la tabla. El contenido de la tabla incluye una variedad de enca-
bezados (títulos), estableciendo una organización de la información y permite 
identificar lo que se encuentra en cada una de las columnas. El encabezado 
proporcionará información del contenido de manera muy breve, el encabezado 
no será más ancho que la información que ese encontraba por debajo de él y 
cada una de las columnas deberá de tener un encabezado, algunos tendrán un 
encabezado secundario dentro de una misma columna (ver Figura 4). Todo en-



167

DCE Isaías Iván Briceño Rodríguez

cabezado iniciara con una letra mayúscula y deberá estar centrado a menos que 
la alineación a la izquierda mejore la legibilidad.  

Figura 4 
Encabezado en tablas estilo APA

Columna auxiliar. La columna auxiliar permite, aquella que se encuentra a la 
izquierda de la tabla, identificar las principales variables independientes que se-
rán explicadas con la información que se encuentre en las columnas siguientes. 
El contenido de una línea, que se encuentre en la columna auxiliar, se unirá en 
un punto (punto de intersección) de algunas de las columnas siguientes, permi-
tiendo la interpretación de los resultados obtenidos (ver Figura 4). 

Valor decimal. Los resultados numéricos serán reportados con el numero 
decimal que permita una mejor precisión de la medición, para ello, el resto de 
los resultados deberá de contener la misma cantidad de decimales. Los valores 
estarán alineado a la izquierda o en la parte central, si ello permite mejor la 
lectura y comprensión de los resultados. Cundo no exista dato por colocar en 
alguna de las celdas se dejará el espacio en blanco o se colocara un guion, colo-
cando una nota explicando al pie de la tabla el ¿Por qué? la falta de información 
(ver Figura 4).  

Notas de la tabla. Una nota se coloca por debajo del cuerpo de la tabla, la 
cual es aplicable solo a la tabla que se describe, en caso de que la nota aplique 
para otra tabla, se colocara la misma descripción para relacionar la informa-
ción de ambas tablas con el objetivo de leerlas e interpretarlas en su conjunto. 
Existen tres tipos de notas, generales, específicas y notas de probabilidad, las 
notas generales explican o proporcionan información con relación al conteni-
do, puede explicar abreviatura o símbolos utilizados dentro de la misma; para 
su identificación se colocará la palabra “Nota” en formato cursiva, seguida de 
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un punto. Las notas específicas, hacen referencia a una columna, fila o celda, 
para identificarlas se colocará una letra minúscula en superíndice. Las notas de 
probabilidad describen los símbolos para indicar el valor de p, utilizando dos o 
tres decimales para proporcionar una probabilidad más exacta (por ejemplo, p 
= .023), cuando el valor en menor a “.001” se colocará el valor como “<.001”. 
Cada tipo de nota iniciara por debajo del cuerpo de la tabla, inicia con una nota 
general seguida de una nota especifica en una nueva línea por debajo de la nota 
general, una nota de probabilidad comenzara en una línea debajo de una nota 
general o especifica. Cuando existen más de una nota especifica de probabilidad, 
continuaran en la misma línea separadas entre sí por un punto y un espacio (ver 
Figura 5). 

Es uso de la nota permite eliminar la repetición dentro del cuerpo de una 
tabla. Cuando exista valores de probabilidad o los tamaños los datos son nume-
rosos, se agrega una columna para evitar muchas notas; caso contrario, si dentro 
de una fila o columna contiene pocas entradas se eliminará o se evitara el uso de 
una columna para agregar una nota a la tabla. Dentro del formato de la tabla no 
use bordes verticales para separar los datos, evite el uso del sombreado o cursiva 
dentro de la tabla; se puede usar cursiva o negrita con explicación dentro de la 
nota general de la tabla. 

Figura 5 
Tipos de notas en tablas estilo APA

Tablas largas o anchas. Si una tabla sobrepasa el largo de la página esta será divi-
dida colocando nuevamente la línea de encabezados para poder ser identificada. 
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Figura 5 
Formato para la división de tablas largas en formato APA

Las tablas cuya anchura sobrepasan los márgenes de la hoja pueden solventar-
se realizando modificaciones en la orientación de la hoja, de estar en vertical 
colocarla en horizontal. Si a pesar de ello, la tabla continúa sobrepasando los 
márgenes establecidos, se dividirá la tabla manteniendo el contenido de la co-
lumna auxiliar. En caso de colocar alguna nota, estas estarán colocadas al final 
de la segunda tabla. 

Figura 6 
Formato para la división de tablas en formato APA
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Componentes de una Tabla con Datos Cualitativos

Los datos cualitativos se pueden presentar en tablas, adecuándolos a la mejor 
forma en la cual se puedan leer e interpretar los resultados. Pueden presentarse 
datos cualitativos o datos que incluyan resultados cualitativos y cuantitativos, 
limitado a presentar solo frecuencias y porcentajes de las categorías presentadas. 

Figura 7 
Formato para la presentación de datos cualitativos en formato APA
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Figuras

Una figura es un elemento visual, una ilustración o una imagen que no es una 
tabla. Dado que su estructura no se presenta por medio de filas o columnas. 

Los componentes básicos de una figura
Numero. El numero de la figura se colocará en la parte superior de la figura 

en negrita. Las figuras que formen parte del texto serán numeradas usando 
números arábigos

Titulo. Cada figura deberá contener un título que sea breve y que sea ex-
plicativo para el contenido de la figura. El titulo será colocado por debajo del 
número a doble espacio en formato cursiva, por debajo del número de la figura, 
con espaciado a doble espacio. 

Imagen. Una figura será considerada un gráfico, una fotografía, un dibujo, 
un cuadro, un diagrama u otra ilustración. 

Leyenda. Una leyenda de la figura debe de colocarse dentro de los bordes 
de la figura, en la cual se puede utilizar para explicar los símbolos utilizados en 
la figura. 

Nota. Las notas permiten describir el contenido de la figura que no puede 
ser entendido a partir del título de la figura, la imagen o la leyenda. No todas 
las figuras deberán de incluir notas, solo aquellas que permitan complementar 
o explicar la figura. Al igual que en las tablas, pueden colocarse tres tipos de 
notas, general, especifica y de probabilidad, siguiendo los mismos lineamientos 
ya establecidos. 

Sombreado en imágenes. En caso de utilizar sombreado para para dis-
tinguir dos o más conjuntos de barras o líneas, lo más idóneo es utilizar dos 
conjuntos de sombrados, en caso de necesitar más de dos sombrados utilizar 
patrones para la identificación. 

Color en imágenes. El color, por lo general, es utilizado con fines decorati-
vos. No obstante, en la búsqueda de publicación de resultados se deberá evitar el 
color, a menos que el medio de publicación lo permita o sea indispensable para 
la comprensión de la información, se utilizará una escala de grises para hacer la 
diferencia en la información presentada. 
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Figura 8 
Elementos básicos en figura formato APA

Nota. Esta figura representa los elementos básicos de una figura. 
Nota especifica. Una nota especifica describe algún elemento especifico que 

permitirá comprende la gráfica. 
Nota de probabilidad. Describe algunos resultados específicos, como el va-

lor de p, o algunos elementos específicos de probabilidad. 

Fotografías

Las fotografías son un tipo de figuras, pueden imprimirse en color o en casas de 
grises, en ambos casos el contraste deberá garantizar el contenido, dependerá del 
contenido de la fotografía y el lugar de la publicación. Para publicación deberá 
de consultar las pautas de la editorial. Los principios éticos de toda publicación 
prohíben tergiversar las imágenes, así como la publicación por medio de foto-
grafía en la cual se pueda identificar una persona, a menos que se cuente con 
una autorización firmada. 

Datos biológicos
Los resultados electrofisiológicos, radiológicos, genéticos son considerados 

biológicos. Cada una de las imágenes incluirá una nota que describa los meca-
nismos de procesamiento o mejora de las imágenes, cuando se presentan más 
de una figura con el mismo tema, mantenga los mismos elementos de estilo y 
formato. Las notas permitirán describir cada uno de los detalles de la imagen, 
ya esta puede mejorar el valor comunicativo de la figura. 
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