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Presentacion

DraA. BARBARA DE LOS ANGELES PEREZ PEDRAZA

Bioestadistica: Guia para un programa académico, es un libro de texto que fue
construido para llevar de la mano a estudiantes de licenciatura y maestria de
enfermeria y otras dreas de las ciencias de la salud en el procesamiento y analisis
de datos a través de la estadistica.

En estos 16 capitulos, se abordan, desde los conceptos basicos del procesa-
miento estadistico y la construccién de bases de datos, hasta la elaboracién de
modelos explicativos y su presentacion en formato APA. El estudiante puede
encontrar referencias bdsicas tedricas y practicas para la elaboracion de investi-
gaciones basadas en evidencia, a través de la estadistica descriptiva con medi-
das de tendencia central, de dispersion y de posicion, asi como de graficacion.
Estadistica inferencial paramétrica y no paramétrica correlacional, pruebas de
hipétesis, elaboracién de modelos y epidemiologia.

En este recorrido, el lector desarrollard habilidades para la toma de decisio-
nes en funcidn de las caracteristicas de los instrumentos de medicién, distribu-
ciones y objetivos de investigacion, pudiendo elegir, por ejemplo, entre pruebas
de chi cuadrado, t de Student o U de Mann-Whitney para realizar comparacion
entre grupos; lo que es una funcion elemental para los profesionales de la salud
que contribuyen a la generacién del conocimiento.

Asi mismo, el lector desarrollard habilidades para el procesamiento de datos
en el paquete estadistico SPSS, esto debido a que los autores presentan deta-
lladamente y paso a paso los procedimientos para el cdlculo de diversos andlisis
estadisticos. Y finalmente, lo que mds aporta a la generacion del conocimiento,
la traduccion de lo que significan dichos resultados numéricos a la comprension
de los fenémenos de salud.

Es asi que, los autores que conformaron este libro, son docentes investiga-
dores con extensa experiencia en la generacion del conocimiento y formacién de
profesionistas en el las drea de salud en universidades reconocidas a lo largo del
pais; Disefiaron este libro para que sea incorporado la bibliografia de programas
de grado y posgrado del drea, sin embargo, también puede ser utilizado como
una guia autodidacta por estudiantes para el procesamiento de datos, dada su
presentacion sencilla y afable con el lector con poca experiencia en el tema.

Espero disfruten su lectura y los retos que conlleva el ponerlo en pric-
tica, pues es importante recordar que cada resultado numérico se traduce en
una caracteristica 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.






Prélogo

Jost GoNzZALEZ TovaR

Durante los tltimos afios, con el auge de la generacién 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 preocupacion creciente sobre la ca-
pacidad de reproducir los resultados de estudios cientificos. 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 atencion en diversos campos cientificos y se ha conver-
tido en un tema importante de discusion en la comunidad académica. Hay dos
razones (aunque existen mds) clave que contribuyen a la crisis de replicabilidad:
la primera es la inadecuada interpretacion de las pruebas estadisticas, asi como
la falta de ajuste para multiples comparaciones, puede conducir a resultados
espurios que no son generalizables o replicables. La otra razén 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 visién sesgada de la realidad y hacer que los resultados positivos
sean dificiles de replicar.

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

El presente libro, es una obra colectiva que retine la experiencia y el cono-
cimiento de destacadas y destacados profesionales en el campo de la investiga-
cion 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 analisis estadistico apli-
cado.

El texto se inicia con el capitulo titulado Definicién y Conceptos Basicos,
a cargo de Diana Berenice Cortés Montelongo. Este capitulo establece los ci-
mientos necesarios para el lector, proporcionando una comprension sélida de
los principios fundamentales que sustentan el analisis estadistico, ya que para



Prélogo

un mejor entendimiento de los procedimientos se requiere de una breve, pero
precisa revision conceptual.

El segundo capitulo Construccion de Bases de Datos y el Uso de Paquete
Estadistico, es texto de José¢ Luis Nuncio Dominguez. En este capitulo, se
explora la importancia de la construccién adecuada de bases de datos y el uso
eficiente de paquetes estadisticos, abordando temas clave como la definicién de
conjuntos, el calculo de variables, asi como recodificaciones y transformaciones.
En el entendido de que, una preparacion correcta de una base de datos de un
proyecto de investigacion le da una riqueza y valor agregado a los resultados que
se analizan mediante cualquier procedimiento estadistico.

Los Capitulos 3 y 4, a cargo de Tirso Duran Badillo, Jesus Alejandro Gue-
rra-Ordofiez, Claudia Orozco Gémez, y Marily Daniela Amaro Hinojosa, se
sumergen en el andlisis descriptivo y la representacion grafica de datos. Desde
frecuencias absolutas y relativas hasta la generacion de plantillas de graficos en
el software SPSS, estos capitulos proporcionan una visién completa de como
presentar y comprender visualmente conjuntos de datos aplicados a la investi-
gacion en salud.

El libro avanza hacia aspectos mds especificos de la estadistica, como el Ca-
pitulo 5 sobre la prueba Chi cuadrado, dirigido por Daniel Sifuentes Leura. Le
siguen temas como las tablas de contingencia, abordadas por Maria Magdalena
Delabra Salinas, y la distribucién normal, presentada por Luis Carlos Cortez
Gonzalez.

Los capitulos subsiguientes, a cargo de Ana Laura Carrillo Cervantes,
Claudia Jennifer Dominguez Chévez, Josué Arturo Medina Fernandez, y Jua-
na Edith Cruz Quevedo, profundizan en medidas de asociaciéon como son las
correlaciones y pruebas de hipdtesis tanto desde la perspectiva paramétrica asi
como las no paramétricas.

Los tltimos capitulos, bajo la direccién de destacados expertos como Reyna
Torres Obregén, Edna Idalia Paulina Navarro Oliva, Patricia Enedina Miranda
Félix, y Rosario Edith Ortiz Félix, exploran analisis de regresion, regresion
logistica, pruebas epidemiolégicas y las normas APA para la presentacion de
datos estadisticos. Estas herramientas permiten la presentacién de resultados
con estadisticos orientados en la generacion de modelos que permitan predecir
y explicar el comportamiento saludable.

Cada capitulo de esta obra se configura como una pieza crucial en el vasto
rompecabezas del andlisis estadistico, contribuyendo con conocimientos esen-
ciales que son fundamentales para desarrollar una comprension informada y
rigurosa de la disciplina. La estructura del libro se convierte asi en un marco
integral que guia al lector a través de conceptos clave, métodos y técnicas, pro-
porcionando una base solida para abordar los desafios y aplicaciones précticas
de la estadistica.
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José Gonzalez Tovar

Este libro no solo se limita a ofrecer teorias abstractas, sino que también
se enfoca en su aplicabilidad prictica. Cada pagina se convierte en un recurso
valioso, facilitando el entendimiento y la aplicacion de la estadistica en diver-
sos contextos, desde la investigacion académica hasta las demandas del entorno
profesional. Los lectores encontraran en estas paginas una brajula confiable que
los orientard a través de la complejidad del andlisis estadistico, permitiéndoles
tomar decisiones informadas basadas en un fundamento sélido.

Ademas, la obra no solo destaca por su contenido sustantivo, sino también
por su enfoque pedagdgico, que busca hacer accesibles los conceptos estadisti-
cos a una amplia audiencia. La claridad en la exposicion de ideas y la presenta-
cién de ejemplos practicos 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 analiticas.

En sintesis, Andlisis Estadistico: Fundamentos y Aplicaciones no solo es
un libro de referencia, sino también un compaiero invaluable en el viaje hacia
la comprension profunda y aplicada de la estadistica. Cada pagina es un paso
mds hacia la maestria en el analisis estadistico, proporcionando a los lectores
las herramientas necesarias para enfrentar los desafios estadisticos con confianza
y competencia.

11






Capitulo 1
Definicion y conceptos basicos

DCE DiaNa BERENICE CORTES MONTELONGO

La estadistica 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 estadisticas se utilizan en muchos campos profesionales. Sin
embargo, cuando los datos que se analizan provienen de las ciencias biologicas
o la medicina, el término bioestadistica se utiliza para distinguir esta aplicacién
particular de la herramienta o concepto. Este alcance es el tema de este capitulo
(Daniel, 2016; Pefia, 2014).

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

El analisis y la interpretacion de datos se basan Gnicamente en la recopila-
cion de diferentes tipos de datos de las fuentes. Los investigadores o analistas
realizan tareas de recoleccion de datos para recopilar informacién como regis-
tros de rutina (registros clinicos, archivos). Si la informacion no se incluye en
los registros de rutina, se puede realizar una encuesta que pueda proporcio-
nar informacion a través de una serie de preguntas especificas (Grove & Gray,
2019).

Para obtener datos més especificos sobre un tema o para medir una variable
especifica de un estudio, se selecciona un instrumento de medicién. Una de
las caracteristicas de los instrumentos de medicion es que deberdn se fiables
y validos. La fiabilidad se centra en la estabilidad de un método de medicion
(que se obtengan los mismos resultados en repetidas ocasiones) y la validez de
un instrumento es la determinacion de lo bien que dicho instrumento mide el
concepto que se esta 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 obtencién de datos.

La unidad de anilisis es el elemento del cual se muestra una propiedad y
caracteristica. Las variables es la caracteristica, propiedad o atributo que se pre-
dica de la unidad de anilisis, son conceptos con diversos niveles de abstraccion
que se miden, manipulan o controlan en un estudio, toman diferentes valores
en cada persona, lugar o situacién en donde se esté valorando. Se describen dos
tipos de variables, las variables cuantitativas y las variables cualitativas (Figural)

(Grove & Gray, 2019).
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Definicion y conceptos basicos

Una variable cuantitativa es aquella que puede medirse y se puede expresar
de forma numérica. La caracteristica de la persona u objeto es interpretada con
un numero. Por ejemplo, la edad, nimero de hijos, ingresos econémicos (Da-
niel, 2014; Grove & Gray, 2019).

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

Dependiendo de las caracteristicas 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
estan representados por nimeros enteros. Por ejemplo, el nimero de camas de
hospital podria ser 1, 2, 3, 1,5 0 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).

Figura1l
Tipos de variables

Tipo de variables

Cuantitativa Cualitativa

! !
[ Discreta J [ Continua J

Nota: Elaboracion propia (Cortes, 2023).

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

El nivel de mediciéon nominal se utiliza cuando los datos pueden organizar-
se en categorias de una propiedad definida, pero no pueden ordenarse por ran-

14



DCE Diana Berenice Cortes Montelongo

go. Las categorias no pueden ordenarse y son excluyentes, es decir, solo un dato
encaja en una categoria no es posible establecerse en dos categorias. Ejemplo;
Sexo (hombre, mujer), estado civil (soltero, casado, viudo, unién libre), grupo
sanguineo (A, B, O, AB) (Dagnino, 2014; Grove & Gray, 2019).

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

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

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

Los datos a nivel de intervalo y de razén 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 razén pueden analizarse con
técnicas estadisticas para determinar relaciones y diferencias significativas en los
andlisis (Grove & Gray, 2019).

Figura 2
Escala de medicion de las variables

Medicién de variables

Cuantitativa Cualitativa

- . - .
[ Razdn ] [ Nominal ] Ordinal

Nota: Elaboracion propia (Cortes, 2023).

El método estadistico que se va a utilizar para realizar un andlisis serd determi-
nado por el tipo de variable y la escala de medicion, de alli la importancia de su
identificacion (Pereira, 2023).

A continuacion, se presentan algunos ejemplos de tipos de variables y escala
de medicion.

15



Definicion y conceptos basicos

Ejemplo de tipos de varable v escala de medicion

Variable Tipo de variable Escala de medicion
Sexo Cualitativa dicotémica Nominal

Color de ojos Cualitativa politomica Nominal

Escala de dolor Cualitativa politémica Ordinal
Temperatura Cuantitativa continua Intervalo

Numero de hijos Cuantitativa discreta Razon
Circunferencia de cintura Cuantitativa continua Razon

Nota: Elaboracién propia.

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

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

Tanto la fase de descripcién como la de inferencia manejan la adquisicion
de nuevos datos. La diferencia es que la fase descriptiva continia resumiendo
y organizando estos datos para facilitar el analisis y la interpretacion, y la fase
inferencial proporciona estimaciones sobre la poblacion basadas en estos datos
resumidos de la muestra. Continuaremos formulando y probando hipétesis.

Para poder realizar estos andlisis es necesario la elaboracion de una base de
datos, que es la recopilacion sistematica de datos de forma electronica mediante un
programa estadistico que ayudard a la organizacién y procesamiento de los datos y
poder realizar la interpretacion de estos. Asi es como se brinda la base para poder
realizar los andlisis descriptivos e inferenciales de un estudio en particular.

Referencias

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

Grovg, S. K., & Gray, J. R. (2019). Investigacion en enfermeria: Desarrollo de la
prdctica enfermera basada en la evidencia. Elsevier Health Sciences.

PENA, D. (2014). Fundamentos de estadistica. Alianza editorial.

PEREIRA-GONZALEZ, L. M., & Basantes-Andrade, A. (2023). Probabilidad y
estadistica.
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Capitulo 2.

Construccion de bases de datos y

el uso de paquete estadistico, definicion
de conjuntos, calculo de variables,
recodificaciones y transformaciones

DCS Jost Luis Nuncio DoMINGUEZ

Introduccion

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

El paquete estadistico para ciencias sociales (Statistical Package for the Social
Sciences [SPSS]) de IBM es un programa estadistico informdtico y es uno de
los softwares mas utilizado para la realizacion de las investigaciones relacionadas
a las ciencias de la salud, la sociologia y la psicologia. Cabe mencionar que el
SPSS es de ficil uso, con una sencilla interfaz para la mayoria de los analisis,
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 moédulo de base y médulos anexos que se han ido actualizando con
nuevos procedimientos estadisticos. Cada uno de estos médulos se compra por
separado.

Construccion de base de datos

Al inicio del software se despliega la informaciéon que indica la version del
software y la informacion del propietario de licencia de este. Cuando se abre
el paquete estadistico SPSS se observa una ventana de “Bienvenida” la cual
contiene distintas opciones, donde lo mas 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 estadistico SPSS Statistics estd compuesto
por dos ventanas de trabajo editor de datos y visor de resultados (IMB, 2019).
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Figura1l
Ventana de bienvenida SPSS
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Editor de datos

El editor de datos es similar a la hoja de clculo 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 realizacion 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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Figura3
Vista de variables SPSS
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Una vez que se ha trabajado con al menos una variable o un dato ingresado se

podré 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 serd SPSS Statistics Data Document (.sav).

La vista de datos es similar a las hojas de calculo y se describen a continua-
cion:

* En las filas se encuentran los casos y estas corresponden a un caso u obser-
vacion, en este sentido, cada sujeto de estudio que responde una entrevista
0 cuestionario es un caso.

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

* Las casillas contienen valores y el valor es tnico 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 calculo es que en las casillas no puede
contener formulas. En el caso de las variables numéricas, cada casilla vacia se
convierte en valor perdido en el sistema y para las variables de cadena, una
casilla vacia es un valor valido.

Visor de resultados

El Visor de resultados de SPSS (Figura 4) corresponde a una ventana en la que
los paquetes estadisticos muestran los resultados de varios analisis realizados
en el editor de datos. A la izquierda se pueden ver los titulos de los distintos
andlisis y se muestran como un dendrograma. En el lado derecho se muestran
resultados como tablas, graficos y resultados estadisticos 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 acciéon que el investigador considere relevante.

La ventana del visor se abre automdticamente la primera vez que se ejecu-
tan un procedimiento desde el visor de datos que genere resultados y se crea
automaticamente. Una vez que se ha trabajado con al menos un andlisis de
resultados se podrd 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 serd SPSS Statistics Output
Document (.spv).

Figura4
Visor resultados SPSS
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(@ Grupo de edad Extacinticon actvar

Grupo de edad

N valido 21
Perdidos 1

= Frecuencias

Grupe de edad

Porcantajs Porcentajs
Fracuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido 60-64 afios 10 478 500 500
65-69 afios 5 238 250 750
70-74 afios 1 a8 50 800
75-79 afios 3 143 150 950
85-80 afios 1 48 50 1000
Total 20 952 1000
Perdidos  Sistema 1 48
Total 2 1000

Base de datos

Cuando se ha abierto el paquete estadistico 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 parimetros o atributos para cada una
de las variables, se describen en el orden de aparicion: Nombre, Tipo, Anchura,
Decimales, Etiqueta, Valores, Perdidos, Columnas, Alineacién, Desconocido,
Rol (Figura 5).
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Figura 5
Atributos de variable SPSS
&8 &) 1 libro.sav [ConjuntoDatos1] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos
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En la seccion del “Nombre” se debe de asignar un nombre para la variable, el
cual debe contener un méximo de 8 letras y o nimeros, se debe de evitar uso
de simbolos, caracteres especiales como fi o i y tildes, ademas no se debera de
comenzar el nombre de la variable con un numero pues aparecerd una leyenda
“El primer cardcter del nombre de la variable no es valido”.

Los tipos de variables incluyen la capacidad de asignar caracteristicas a las
variables para facilitar la manipulacién y dar a los paquetes estadisticos la in-
terpretacién correcta de la variable. De forma predeterminada, se supone que
todas las variables nuevas son numéricas. El cuadro de didlogo Tipo de variable
proporciona las siguientes opciones para cambiar el tipo de datos que ingresa:
Este contenido incluye: nimeros, comas, puntos, notacion cientifica, fechas,
dolares, monedas personalizadas, cadenas y nimeros restringidos (enteros).
(con un cero a la izquierda), también se muestra una seccién que contiene el
ancho y el punto decimal en la parte superior derecha (Figura 6).

Figura 6
Caracteristicas del tipo de variable SPSS

Tipo Anchura  Decimales Etiqueta Valores Perdidos
Numérico 8 0 Edad en afios c... Ninguno Ninguno
MNumérico 8 0 Sexo del partici__. {1, Masculin... Ninguno
R Tipo de variable X

Anchura:

Buntos
op Posiciones decimales: E
© Notacién cientifica

O Fecha

© Délar

© Moneda personalizada

© Cadena

© Numérico restringido (entero con ceros iniciales)

El tipo Numérico utiliza el ajuste de agrupacidn de digitos, mientras que Numérico
¥ restringido nunca utiliza agrupacién de digitos

(Lpcsptr ) cancetr | awaa |

*  Numérico: es una variable cuyo valor son nimeros y los valores se muestran
en formato numérico estandar o en notacién cientifica.

e 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 cientificas.
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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-
cién cientifica. Los valores no pueden contener puntos a la derecha después
del indicador decimal.

e Notacién cientifica: 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 “ 7.
también se encuentra el formato hora-reloj.

*  Dolar: 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 dolar inicial. Para este tipo
de variables la puntuacién decimal no debe ser superior a dos.

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

* Cadena: es una variable la cual sus valores no son nimeros, por lo que
no podrin ser utilizados cdlculos, estos valores pueden contener cualquier
cardcter y el numero de estos debe de ser definidos para limitar su longitud
(ejemplo: si introducimos un limite de caracteres de 8 como viene predeter-
minado, en este caso no podremos introducir palabras o valores superiores
a este limite, no se podria introducir “Hipertensién” o “Diabetes mellitus”
pero si HTA o DM, para poder introducir la palabra completa se debe de
ampliar a mds de 18 caracteres en caso de la diabetes mellitus). Las palabras
mayusculas y las minusculas serdn 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 nimero 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
seglin sea la necesidad del valor a introducir, por ejemplo, si la variable del
investigador es peso se puede modificar a 3 decimales y podra introducir valores

22



MAAE José Luis Nuncio Dominguez

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 aparecerd 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 limite 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 creacion segun considere el investigador.

Los “Valores” pueden asignar etiquetas de valor descriptivas a cada valor de
una variable, los valores son muy dtiles si el archivo de datos utiliza cédigos
numéricos para representar una categoria 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 aparecerd un cuadro con la etiqueta de valores,
posterior se agrega el valor deseado, la etiqueta para el valor y se pulsa anadir
para continuar con otro valor. Una vez que se han introducido los valores se
pulsa aceptar y esta variable quedara lista con los valores agregados.

Figura7
Etiqueta de valores SPSS

Etiqueta Valores | Perdidos | Columnas| Alineacion Medida
Edad en afios c... Ninguno Ninguno 12 = Derecha & Escala
Sexo del partici... {1, Masculin... Ninguno 8 = Derecha & Mominal
Escolaridad del... 4 Mi==emst Mliamian ° =l B ataiont

+ .
Tt dacall E3 Etiquetas de valor X

¢En qué dia de Etiquetas de valor

(oneasie)

Etiqueta: [Femenino |

(En qué lugar ..
iCudl es el nd..

¢ Qué edad tiene?
iCudl es la fec... 1 ="Masculino”

¢Como se llam...

¢Como se llam...
¢Como se llam...
¢ Side 30, rest...

Grupo de edad Aceptar || Cancelar Ayuda

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 sefialado como excluido y esto implica ajustar el calculo
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 dia, se selecciona la variable Valores per-
didos y se selecciona valores perdidos discretos y puede agregar un c6digo como
777 0 999, se finaliza con aceptar y el codigo o codigos identificaran que estos
sujetos de estudio no aplica esta variable.

Figura 8
Valores perdidos SPSS
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Los valores perdidos aparecerdnen
los resultados en la variable, pero

Las “Columnas” se puede especificar un niimero 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 sera segun los caracteres y depende de las caracteristicas de los valores
que se desea introducir y dichos valores se mostraran mds 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 ubicacién de las variables afecta la visualizacion 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 configuracion de datos. Audiencia. La orientacién variable puede ser
izquierda, derecha o centro, segtn la preferencia del investigador.

La “Medida” hace referencia a las caracteristicas de las unidades de medida
de cada variable con el fin de que el paquete estadistico realice correctamente los
andlisis que desea obtener, por lo que las variables pueden ser de tres opciones:
Escala, Ordinal y Nominal (Figura 9). La variable serd modificada automdtica-
mente y no por defecto, segun los valores obtenidos en la captura de datos (esto
dependera de la version de IBM SPSS que se esté utilizando).

Figura9
Medida de la variable SPSS

Ventana  Ayuda

NI

Perdidos | Columnas|  Alineacién Medida Rol
linguno 2 = Derecha ? Escala = | " Entrada
linguno 8 = Derecha & Escala ™ Entrada
linguno 8 = Derecha ol Ordinal “ Entrada
linguno 8 = Derecha  |db Nominal v Entrada
linguno 8 = Derecha & Nominal “ Entrada
linguno 8 = Derecha & Nominal  Entrada
linguno 8 = Derecha & Nominal “ Entrada

Las variables de “Escala” son datos numéricos de una escala de intervalo o de
razén, este tipo de variables, los valores representan categorias 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 econémico,
afios de escolaridad. Su valor serd numérico siempre

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

La variable “Ordinal” es cuando su valor representa categorias con algun
orden determinado por ejemplo la satisfaccion 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 atencién brindada por el personal de salud de una
institucion determinada, también pueden ser las puntuaciones de evaluacién de
las preferencias sobre algin tema en particular. Su valor puede ser numérico o
alfanumérico.
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Libro de cédigos

Un libro de codigos (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
creacién de un libro de codigos con el instrumento Short Portable Mental State

Questionnaire (SPMSQ) de Pfeiffer (Figura 10).

Figura 10
Instrumento de medicién Short Portable Mental Status Questionnarie
de Pfeiffer

Short Portable Mental Status (SPMSG) de Pfeiffer

Instrucciones: Si es aplicado directamente para responder por el adulto mayor, colocar las
respuestas en el espacio, después el aplicador convertir a clave.

De lectura textualmente a cada pregunta, mediante entrevista al adulto mayor y conteste 1 (st es
falso) y 0 “cero™ (en caso de que sea (verdadero)

Edad:
Sexo:_ Hombre _  Mujer
(Hasta qué afio estudio,  1.-Ninguno 2.- Sabe leer y/o 3.- Pnimaria
Usted? escribir incompleta
4.- Primaria 5.- Secundaria 6.
completa Bachillerato
/ técnico
7.- Profesional 8- Otra
Respuesta del AM | Clave
1 | ;En qué dia estamos? ;Dia, mes y afio?
2 | ¢En qué dia de la semana estamos?
3 | ¢En qué lugar nos encontramos?
4 | ;Cual es el numero de teléfono que tiene?
¢Cual es su direccién? (en caso de que no tenga teléfono)
Qué edad tiene?
¢Cual es la fecha de su nacimiento?

(Cémo se llama el actual presidente de la republica?
2 Como se llama el anterior presidente?

(Coémo se llama o llamaba su mama?

10 | ;Si de 30, restamos 3 cuantos quedan?

JY s1 quitamos 3 mas cuantos quedan?

Y si quitamos 3 mas cuantos quedan?

ol | ~a|on|w

Total

Nivel de funci i Intel I
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Tabla 1
Libro de cédigos
.# Nom!: redl Etiqueta de la variable Valores
variable variable
1 Edad Edad en afios cumplidos No aplica
- 1=Masculino
2 Sexo Sexo del participante 2= Femenino
1= Ninguna
2=Sabe leery escribir
3= Primaria incompleta
3 Escolaridad Escolaridad del participante 4i Primaria §ompleta
5= Secundaria
6= Bachillerato/Preparatoria
7= Profesional
8=0tra
- ; - 0= Verdadero
H ? )?
4 SPMSQ1 ¢En qué dia estamos? ; Dia, mes y afo? 1= Falso
P 0= Verdadero
. 2
5 SPMSQ2 ¢En qué dia de la semana estamos? 1= Falso
. 0= Verdadero
. 2
6 SPMSQ3 ¢En qué lugar nos encontramos? 1=Falso

¢Cudl es el nimero de teléfono que tiene?
7 SPMSQ4 :Cual es su direccion? (en caso de que no
tenga teléfono)

0= Verdadero
1=Falso

0= Verdadero

. A i ?
8 SPMSQ5 :Qué edad tiene? 1= Falso
9 SPMSQ6 ¢Cudl es la fecha de su nacimiento? Of Verdadero
1=Falso
10 SPMSQ7 éCOI:qu se llama el actual presidente de la | O= Verdadero
republica? 1=Falso
11 SPMSQ8 <Cémo se llama el anterior presidente? oi Verdadero
1=Falso
12 SPMSQ9 ¢Coémo se llama o llamaba su mama? Oi Verdadero
1=Falso

¢Side 30, restamos 3 cuantos quedan?
13 SPMSQ10 ¢Y si quitamos 3 mas cuantos quedan?
.Y si quitamos 3 mas cuantos quedan?

0= Verdadero
1=Falso

Definicion 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 didlogo.
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 combinacién 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 didlogo.
Las variables pueden pertenecer a multiples conjuntos (IBM, 2023).
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Transformaciones

A partir de una o varias variables se pueden crear otras variables para el mejor
andlisis de los datos obtenidos. Los datos capturados no siempre pueden ser
analizados directamente como fueros capturados, el andlisis preliminar puede
requerir de esquemas de codificacion o trasformacion de las variables de estu-
dio para poder ser procesadas correctamente. Se puede realizar agrupaciones de
todo tipo de datos, desde variables sencillas, asi como la agrupacién de catego-
rias para su andlisis o la creacién de nuevas variables que requieren ecuaciones
mis complejas (Pina Romero, 2020).

Calculo 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 estadisticas, funciones de
distribucion y funciones de cadena de un conjunto de variables.

Para realizar un calculo de variable se dirige al ment > Transformar > Cal-
cular variable. Al realizar esta accion 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 afiadir al conjunto de datos. En el cuadro de didlo-
go aparece la expresion 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
estadisticas, etc.). al finalizar se oprime aceptar y serd modificada la variable o
se creard una nueva segun sea el caso. Para crear una expresion puede pegar
los componentes en el campo Expresion 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 medicién de Pfeiffer, una vez cap-
turados los datos se tiene que realizar una sumatoria de todos los items del
cuestionario para identificar el nimero de errores y asi poder identificar el dete-
rioro cognitivo. Para realizar la suma de las variables del instrumento se ingresa
al menu > Transformar > Calcular variable y se le coloca el nombre “SumaPfei-
ffer” en la variable objetivo y en el cuadro de expresion numérica se ingresa la
variable SPMSQI 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 expresion 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 codigos).

Figura11
Calculo de variables SPSS
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Calculo de indices

Un indice es una ponderacién que puede de 0 a 100, se realiza con la finalidad
de facilitar andlisis estadisticos de instrumentos con gran nimero de items y
que cuentan con una escala de respuesta de tipo Likert. Para calcular el indice
de un instrumento se utiliza una operacién aritmética, y se debe de seguir la
misma ruta que la sumatoria. Se ingresa al mend > transformar > Calcular
variable y aparece el cuadro de didlogo calcular variable, en la variable objetivo
se ingresa el nombre de la nueva variable indice, en la expresion numérica se
escribe ((sum(total de items del instrumento una por una separadas por una
coma, por ejemplo, varl,var2,var3, etc.) - Valor minimo del instrumento) /
(Valor Maximo del instrumento-Valor Minimo del instrumento))*100, oprimir
aceptar y se habra creado una variable de indice de un instrumento.

Para dar un ejemplo se tomard el Inventario de Ansiedad Rasgo-Estado
(IDARE), cuyos autores son Charles D. Spielberger y su traduccion al espanol
es por Rogelio Diaz-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 indices se evalian por tipo de ansiedad y refieren
que, a mayor puntaje, mayor serd la ansiedad que presente el entrevistado. La
escala de medicion 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 indices, se debe de iden-
tificar los valores minimos y maximos del instrumento, para el inventario de
ansiedad estado el valor minimo es de 20 puntos (porque si un sujeto de estudio
contesta 1 a todos los items) y el valor méximo es de 80 puntos (porque si un
sujeto contesta 4 a todos los items).

Se ingresa al menu > transformar > Calcular variable y aparece el cuadro de did-
logo calcular variable, en la variable objetivo se ingresa el nombre de la nueva en este
caso se utilizo “AEindice” (al finalizar la operacién se podra ingresar en la vista de
variables en el apartado de Etiqueta el nombre correspondiente a esta variable que
es Indices de la Ansiedad Estado), en la expresion numérica se escribe ((sum(total
de items del instrumento una por una separadas por una coma,) - Valor minimo
del instrumento) / (Valor Maximo del instrumento-Valor Minimo del instrumen-
10))*100, entonces se tiene que sustituir a los valores del instrumento y quedaria de
la siguiente manera ((SUM(item1, item2, item3, item4, itemS5, itemé6, item?7, item8,
item9, item10, item11, item12, item13, item14, item15, item16, item17, item18,
item19, item20)-20)/(80-20))*100 se oprime aceptar y aparecerd la nueva variable
de indice de 0-100 de ansiedad estado (Figura 12).

Figura 12
Calculo de variables SPSS

Transformar  Analizar  Marketing directo  Grdficos  Utlidades  Veptana  Ayuda

SER-DE L EET - DY

item1 item2 | )
Bastante Bastante
Mucho Mucho

Variable objetivo: Expresion numérica:

Bastante Bastante M - |(SUM(item1,item2,item3,itemd,item, items item?7, tem8, item3,item10,item11,tem 12, item
Unpoco  Unpoco 13 item14,tem15,item 16, tem17 item 18 item19,item20)- 20¥(80-20))*100
Unpomo Unpoco | BOKSSGIER)
Nada Nada| |& Edadenafios cu. [&]
Nada Nada | & Sexo del particip...
& Escolaridad del p Grupo de funciones:

Muchol Mucho & ¢En qué dia esta.

SEEeEE |-

Unpoco  Unpoco| | g, ,En qué diadela. Aritméticas

Bastante Bastante | g ¢En qué lugar no. G EB E EE gDF YO0 R
3 i onversion

Unpoco  Unpoca| |@b ¢Cudles elnim

Un poco. Un poco & ¢Qué edad tiene. F!Achwhura actual

&b ¢Cudl es lafecha. @ @m Calculo de fechas

Bastante Bastante & £Cémo sellama
Bastante Bastante, | g ;Como se llama Eunciones y variables especiales:
Mucho Mucho| | &b eComo sellama ...
Nada Nada & ¢Side 30, resta
& SumaPfeiffer

Bastante|  Baslants| | o o100 e edad I
Un poco Un poco. | @, item1
Un poco Unpoco, | b item2

Bastante  Bastante | & fem3
2. itemd b

@(cundiudn de seleccion de casos opcional)

(LAceptar (__ Pegar | (Restavtecer)[_cancelar J(_ Auoa |

Cabe sefialar que si algun valor no se encuentra bien ingresado por ejemplo,
que falte una coma entre dos items o variables (Figura 13) o falta alguna expre-
sién aritmética como los paréntesis (Figura 14).

30



MAAE José Luis Nuncio Dominguez

Figura 13
Error en variables
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Recodificaciones

Puede cambiar los valores de los datos recodificando los datos. Esto se utiliza
para agrupar o combinar categorias. 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 mena > Transformar > reco-
dificar en las mismas variables y aparecerd un cuadro de didlogo 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 didlogo Recodificar en las mismas variables: Valores antiguos y nue-
vos, en este apartado se debera de ingresar el valor antiguo y el valor nuevo que
desee modificar, oprime anadir 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 regresara al cuadro de dia-
logo de recodificar en la misma variable y se pulsa aceptar, con esto ya se habra
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 estadistico. 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 evalua en orden inverso, por lo que cuando la respuesta sea 1(nada)
su valor deberd de ser 5 (Extremadamente), por lo que esta variable puede ser
recodificada para su andlisis 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 multiples variables todas deberin
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 ment > Transformar >
recodificar en distinta variable y aparecerd un cuadro de didlogo de recodificar
en distintas variables. Aparecera del lado izquierdo las variables ya existentes,
en el centro Variable numérica -> valor de resultado y en la parte derecha se
encontrard 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 aparecerd un nuevo cuadro de dialogo de
Recodificar en distintas variables: Valores antiguos y nuevos, en este apartado
se debera ingresar el valor antiguo y el valor nuevo que se desea crear, pulsa
afiadir y continda agregando valores que se deseen modificar en nueva variable.
Al finalizar cada uno de los valores (antiguos y nuevos) oprime “Continuar” y
regresard al cuadro de dialogo de recodificar en distinta variable, se pulsa “Cam-
biar” y luego pulsa aceptar, con esto ya se habra creado una nueva variable con
los datos correspondientes (IBM, 2021).

Un ejemplo de esta funcién es cuando tenemos la variable edad que es una
variable cuantitativa numérica y deseamos identificar a los participantes por
grupo de edad, seleccionamos ment > 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 didlogo
seleccionamos en valores antiguos > rangos y se comienza a afadir cada rango
de edad por quinquenio empezando por 60 hasta 64 y en la casilla de valor
nuevo colocamos 1 y se pulsa afadir, se repite la operacién hasta completar los
quinquenios de edad que se desean obtener en la nueva variable, en este ejem-
plo, se continué 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 faltaria modificar las etiquetas de valores para la nueva
variable donde 1= 60-64 afos, 2= 65-69 afos, 3= 70-74 afios, 4= 75-79 afios, 5=
80-84 anos, 6=85-89 afios 7= 90-94 afios y 8= 95-99 anos. De esta manera se
recodifica una variable numérica cuantitativa a una variable categorica sin perder
ningun valor en la base de datos (Figura 16).
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Figura 16
Recodificacion en distinta variable SPSS
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Capitulo 3.

Analisis descriptivo, frecuencias absolutas
y relativas. Medidas de tendencia central,
medidas de dispersion y medidas de
posicion

DCEDb Tirso DUrRaN BaDILLO
DCE JEsts ALEJANDRO GUERRA-ORDONEZ

Introduccion

La estadistica descriptiva es una rama de la estadistica que se centra en la reco-
pilacion, organizacion, resumen y presentacion de datos de manera significativa.
Su objetivo principal es describir y resumir las caracteristicas principales de
un conjunto de datos, proporcionando herramientas y técnicas para analizar y
entender la informacién de manera mds clara. La estadistica descriptiva es esen-
cial porque condensa datos complejos en medidas comprensibles, facilitando la
identificacion de patrones, la comparacion de conjuntos, respaldando decisio-
nes informadas y comunicando eficazmente la informacién a través de grificos
y visualizaciones (Rendén-Macias, Villasis-Keeve, & Miranda-Novales, 2016).

SPSS dispone de varios métodos estadisticos para analizar la informacion de
forma descriptiva, algunos de los cuales son mas ttiles segun el nivel de medi-
cién (cualitativa o cuantitativa) de cada variable. Es importante recalcar que el
programa debe estar ejecutdndose y el archivo debe estar abierto para realizar
los pasos del andlisis. Todos los procedimientos estadisticos de SPSS se pueden
encontrar en el ment Analizar. Al hacer clic en €], aparecerd una lista desplega-
ble con varios pasos para el programa, como por ejemplo: Ejemplos: informes,
estadisticas descriptivas, tablas, comparaciones de promedios, etc. El submena
Estadisticas descriptivas incluye pasos para frecuencias, tablas descriptivas, de
busqueda, de contingencia y razones. Cada uno tiene un propésito especifico y
su uso depende del criterio y requerimientos analiticos del investigador.

Frecuencias Absolutas y Relativas

La frecuencia se define como el nimero de ocurrencias de un valor dentro de
un conjunto de datos. En otras palabras, representa cudntas veces se repite un
valor en una muestra estadistica especifica. Por ejemplo, si en una encuesta
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cinco personas indican que tienen presion alta, entonces la frecuencia de hiper-
tension seria 5.

En estadistica, cominmente se utiliza la letra fcon el subindice i para deno-
tar la frecuencia del valor i, y el simbolo de la frecuencia se representa como fi.
La suma de todas las frecuencias equivale al nimero total de datos en la muestra
(Sénchez-Barajas, 2007). Por lo tanto, en cualquier estudio estadistico, siempre
se cumple la siguiente formula:

N
Zfi:f1+f2+f3+---+fN:N
i=1

Donde f es la frecuencia del valor y N es el nimero total de observaciones.

En estadistica, los diferentes tipos de frecuencias son los siguientes, de las
cuales haremos referencia a:

Frecuencia absoluta: consiste en el nimero de veces que aparece un valor en
una muestra estadistica.

Frecuencia relativa: es la frecuencia absoluta partido por el nimero 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 especificos se clasificaron en
rangos, y los nimeros de pacientes que cayeron en cada rango se considera-
ron frecuencias absolutas observadas. Por otro lado, las frecuencias relativas
se obtuvieron dividiendo el nimero de pacientes en cada rango por el total de
pacientes observados (50).

Supongamos que los resultados fueron los siguientes:

10 pacientes tenian un nivel de glucosa en sangre entre 80 y 100 mg/dL.

20 pacientes tenian un nivel de glucosa en sangre entre 101 y 120 mg/dL.

15 pacientes tenian un nivel de glucosa en sangre entre 121 y 140 mg/dL.

5 pacientes tenian un nivel de glucosa en sangre superior a 140 mg/dL.

Estos valores representarian las frecuencias absolutas observadas. Las fre-
cuencias relativas se calcularian dividiendo cada una de estas cifras por el total
de pacientes observados (50). La suma de todas las frecuencias relativas seria
igual a 1, lo que indica la totalidad de la muestra.

Ruta en SPSS: Analizar > estadisticos descriptivos > frecuencias > colo-
car la variable a analizar (preferentemente una variable categérica) en el recua-
dro para andlisis > pulsar el botén de aceptar.
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Estado civil

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Valido Soltero 6 53 53 53
Casado 72 63.2 63.2 68.4
Divorciado 1 9 9 69.3
Viudo 31 272 272 96.5
Unién libre 4 35 35 100.0

Total 114 100.0 100.0

Nota. El sistema SPSS no incluye una opcién para obtener frecuencias relativas, Unica-
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 informacion estadistica. Estas medidas son esenciales en el andlisis
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
informacién, como las medidas de tendencia central, también conocidas como
medidas de centralizacion.

Estas medidas, como la media, mediana y moda, son parametros estadisti-
cos que sefialan 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 andlisis y proporciona una vision generalizada.

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

La mediana es el valor central cuando los datos estin 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 mds frecuente en un conjunto de da-
tos, pudiendo haber mds de una moda en una muestra (Herndndez, Fernindez,
& Baptista, 2010).

Ruta en SPSS: Analizar > estadisticos descriptivos >> descriptivos > co-
locar la variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para
andlisis > pulsar el boton de aceptar.
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Estadisticos descriptivos

N Minimo Méaximo Media Desviacion estandar
Edad del adulto mayor 114 60 93 7222 8.119
N valido (por lista) 114

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

Ruta en SPSS: Analizar > estadisticos descriptivos > explorar > colocar la
variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para andlisis
“lista de dependientes” > pulsar el botén de aceptar.

Descriptivos
Estadistico Error estandar

Edad del adulto mayor Media 7222 760

95% de intervalo de Limite inferior 70.71

confianza para la media Limite superior 7373

Media recortada al 5% 71.82

Mediana 70.00

Varianza 65.925

Desviacion estandar 8119

Minimo 60

Méaximo 93

Rango 33

Rango intercuartil 12

Asimetria 781 226

Curtosis -.252 449

Con esta ruta se puede obtener la media y la mediana, ademads de otros estadis-
ticos. Para el caso particular de la moda, esta puede obtenerse por un andlisis de
frecuencias y verificar que valor se repite mds veces.

Medidas de variabilidad

Las medidas de variabilidad senalan la dispersion de los datos en la escala de
medicion y abordan la cuestion de donde se encuentran distribuidas las puntua-
ciones o los valores obtenidos. Mientras que las medidas de tendencia central
son valores dentro de una distribucién, las medidas de variabilidad represen-
tan intervalos que indican distancias o un nimero de unidades en la escala de
medicién. Entre las medidas de variabilidad mds cominmente empleadas se
encuentran el rango, la desviacién estindar y la varianza.
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El rango, también conocido como recorrido, representa la diferencia entre
la puntuacién mas alta y la mas baja, indicando el nimero de unidades en la
escala de medicion necesarias para abarcar los valores maximo y minimo. Su
cdlculo se realiza restando la puntuacién menor de la mayor (XM — Xm). Por
ejemplo, si tenemos los valores: 17, 18, 20, 20, 24, 28, 28, 30, 33, el rango
seria 33 — 17 = 16. A mayor rango, mayor es la dispersién de los datos en la
distribucion.

La desviacion estindar o desviacion tipica representa la desviacién prome-
dio de las puntuaciones de la media. Esta medida se expresa en las unidades
originales de la distribucion y se interpreta en relaciéon con la media. Cuanto
mayor es la dispersion de los datos alrededor de la media, mayor es la desviacion
estandar (también abreviada como SD), denotada por “s” o la letra griega sigma
mintscula (H). Por ejemplo, si un investigador obtiene una media de ingreso
familiar anual de $6,000 y una desviacion estindar 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 desviacion estdndar se aplica
exclusivamente a variables medidas por intervalos o de razon.

La varianza, representada como s al cuadrado (s"2), es la desviacién es-
tandar elevada al cuadrado y constituye un concepto estadistico crucial, ya que
muchas pruebas cuantitativas se basan en ella. Aunque con fines descriptivos se
prefiere utilizar la desviacion estandar, la varianza desempefa un papel impor-
tante en diversos métodos estadisticos, como la descomposicion de la varianza
(Rustom, 2012).

Ruta en SPSS: Analizar > estadisticos descriptivos > descriptivos > co-
locar la variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para
andlisis > seleccionar el boton de opciones > seleccionar las casillas que se
desea que sean analizadas, en este caso las casillas de “Rango, Minimo, Méxi-
mo, Varianza y Desviacién Estandar” >> pulsar el botén de continuar > pulsar
el boton de aceptar.

Estadisticos descriptivos

Desviacion
N Rango | Minimo | Méximo estdndar | Varianza
Funcionalidad Total 114 7 1 8 1.286 1.655
2
N valido (por lista) 114

Medidas de Posicion

Un cuartil es una medida de posicion estadistica que divide un conjunto de
nimeros 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.
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Asi como la mediana divide la serie en dos partes iguales, existen tres cuartiles,
el noveno decil y el percentil 99, que dividen la distribucién en 4, 10 y 100 par-
tes iguales. Entre estas medidas de posicion, los cuartiles son particularmente
relevantes y se utilizan cominmente en la identificacién de estratos o grupos
relacionados con fendmenos socioecondémicos, monetarios o tedricos.

Estos tres cuartiles se designan generalmente con los simbolos:

QI = 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 posicion, los términos deben ordenarse
en orden ascendente o descendente. En el ordenamiento simple, el siguiente
paso es determinar el “niimero de orden” del cuartil, decil o percentil, indicando
qué posicion ocupan en la distribucion. Para los cuartiles, el nimero ordinal
del primer cuartil es igual al nimero total de términos de la distribuciéon mas 1
dividido por 4. Para el segundo cuartil, el nimero ordinal se calcula sumando
1 al nimero total de términos y dividiendo por 2 (Posadas-Hernandez, 2016).

Ruta de SPSS: analizar > estadisticos descriptivos > frecuencias > colocar
la variable a analizar (debe ser una variable numérica) en el recuadro para andli-
sis >> seleccionar el boton de estadisticos > 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 nimero de percentil o per-
centiles deseados, estos pueden ser del 1 al 100, dependiendo de las necesidades
del investigador > pulsar el boton de continuar > pulsar el boton de aceptar.

Cuartiles Deciles
Estadisticos Estadisticos
Funcionalidad Total 2 Funcionalidad Total 2
N Vilido 114 N Valido 114
Perdidos 0 Perdidos 0
Percentiles 25 7.00 Percentiles 10 6.00
50 8.00 20 7.00
75 8.00 30 7.00
40 8.00
50 8.00
60 8.00
70 8.00
80 8.00
90 8.00
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Percentiles

(1, 50y 100)

Estadisticos
Funcionalidad Total 2

N Valido 114
Perdidos 0
Percentiles 1 1.15
50 8.00
100 8.00
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Introduccion

Las graficas o graficos permiten la representacion de la informacién estadistica
a través de lineas o figuras que brindan una vision general de los hallazgos rela-
cionados con las variables de estudio y resumen o desglosan la informacién que
se encuentra en tablas estadisticas (Pérez et al., 2011). La mayoria de las gréficas
tienen ejes (uno para los valores y otro para la variable) coordenados que usan
lineas 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 Investigacion y De-
sarrollo [CID], 2009). También, se pueden agrupar las columnas, barras, lineas
y dreas de un gréfico, por lo que se pueden encontrar gréficos apilados (IBM
Corporation, 2023).

Al presentar una grifica en un informe escrito la Asociacion Americana
de Psicologia (2020) en la cuarta edicién en espafiol recomienda contemplar
los siguientes elementos: colocar el nimero de la grifica arriba de la tabla (en
negrita), debajo de este el titulo (escrito en cursiva), este deberd describir clara-
mente los valores numéricos representados en el grafico. Enseguida, colocar la
grifica, incluir la clave o leyenda, la cual deberd colocarse dentro de los limites
del grafico. Debajo del grifico escribir la nota (escrita en cursiva) donde se
describird parte del contenido que no pueda ser comprendido a partir del titulo
y/o la leyenda solamente (Figura 1). También, puede explicar las unidades de
medida, los simbolos o abreviaturas empleados.

Existen diferentes tipos de grificos que permiten presentar los datos ana-
lizados de manera clara y precisa, para seleccionarlo adecuadamente se debe
tomar en cuenta el nimero de variables que se quieren mostrar, cudntos puntos
de datos serdn visibles y como desea escalar el eje (Infogram, 2023). También
es importante considerar que el grafico 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 grifica, el cual puede ser mostrar la distribucion 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 grificos
mas utilizados se describen a continuacion:

Grificos circulares: Los grificos circulares también llamados de sectores o
pastel (Figura 1) resumen datos unicamente nominales; son ttiles para resaltar
proporciones y representar las partes en el conjunto o el todo dividido en sectores
correspondientes a los diferentes componentes, en este grafico se traza solo una serie
de datos (CDI, 2009; IBM Corporation, 2023; Quirés et al. 2019). En los graficos
circulares se recomienda disponer los sectores en orden segun su tamafio, comen-
zando en la posicion 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 mds de estos, es mejor utilizar el grfico de columnas apiladas.

Figura1l
Distribucion del estado civil de los participantes

= Soltero

= Casado

Grificos de lineas: Los graficos de lineas (ver Figura 2) son ttiles para mostrar
tendencias a lo largo del tiempo u observar la evolucién 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).

Figura2
Numero de casos de IRAS del 2017 al 2022
100
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20
0

2017 2018 2019 2020 2021 2022
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Graficos de barras: Los grificos de barras son utiles para resumir variables
categoricas, por ejemplo, se puede utilizar un grafico de barras para mostrar las
frecuencias obtenidas de las variables: nivel socioeconémico, escolaridad, entre
otras. También pueden emplearse para presentar variables cuantitativas discre-
tas u ordinales, dichas variables pueden seguir un orden o jerarquia (Quirds,
2019), por lo que son utiles 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 categorias y trazar varias
series de datos (IBM Corporation, 2023).

En el grifico de barras las categorias se pueden situar de manera vertical u
horizontal, esto depende del nimero de categorias, se prefiere que se configure
de manera horizontal cuando hay muchas categorias o los nombres son dema-
siado largos (CDI, 2009). La altura del rectingulo es proporcional al nime-
ro de observaciones en cada categoria, estos se encuentran separados entre si
(Martinez, et al., 2020).

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

Grafica de barras agrupadas: Las graficas de barra agrupadas se se utiliza
para representar valores individuales para mds de un elemento que comparten
la misma categoria. Se encuentran en el mismo eje y se comparan las variables
o categorias agrupadas a otros grupos de esas mismas variables o tipos de cate-
goria (IBM Corpotation, 2021).

Figura 3 Figurad
Grdfica de barras simple Grdfica de barras superpuesta
Clasificacién del nivel del dolor Patologias por sexo
45 50
40
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35 W leve
30 B Moderado o
25 Severo 30
20 20
15 10
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0
5 Hombre Mujer
1] mDT2 mHAS Céncer

Nivel de dolor
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Figura 5
Grdfica de barras agrupada/Trastornos mentales por sexo
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Histogramas: El histograma es un grifico que se utiliza con variable continua
o discreta, representa la distribucion 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 rectangulos. A diferencia del grifico de barras en este
no existe separacion entre las barras (Cornejo et al., 2019; IBM Corporation,
2023).

Figura 6
Edad de las mujeres
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Grificos de puntos: Los grificos de puntos son utiles para mostrar datos cuan-
titativos de una forma organizada. En este tipo de graficos se usan varios puntos
para trazar datos a lo largo de un eje ordinal (eje X). En este grifico solo se
dibuja o presenta punto, sin unirlos con una linea, son utiles para mostrar la
distribucién de una nica 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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Figura7
Grdfico de puntos: Consumo de alimentos a la semana
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Grificos de dispersion: Los grificos de dispersion utilizan puntos de datos para
trazar dos medidas en cualquier lugar de una escala, no sélo 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 util cuando se buscan
valores atipicos o para entender la distribucién de los datos. Ademas, permite
encontrar la existencia de una correlacién o relacion entre variables cuantitati-
vas. En la figura 8 se puede observar que la relacion puede ser positiva, negativa
o nula, esta se expresa de acuerdo con la direccion de los puntos y la fuerza de
la correlacion se puede determinar de acuerdo a la dispersion entre los puntos.

Figura 8
Grdfico de dispersion

Positiva Negativa Nula

Fuerte Débil Ninguna
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Generacion de plantillas y graficos en SPSS

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

Pulse el icono en la barra del ment Graficos y posteriormente Generador
de grificos (ver Figura 9).

Figura 9
Opciones de Menu: Grdficos

Archive Editar Ver Datos Transformar Analizar  Graficos  Ullidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

i? G =~ E ﬂ.. Generador de grafigos. Llﬁl \@ E

Selector de plantillas de tablera...
Se abrira el cuadro de didlogo Generador de gréficos (ver Figura 10).

Figura 10
Cuadro de didlogo: generador de grdficos

MRl Genacador de geifioos

x
ram— Larvista previa del grdicn utiiza datos de erem (5

] | |Propsensaas o stements Aspucis el grificn. Gcionss.
Egtar propindades de

@b 1 Gsomauen.. -
& 1 GRUPOI@1G.. |
& 2. Sexo (@2 Sex]
& 2. SEXO @2 SEX.
o 3. Estago ol I
& 3.ECALIGIE
& 4 Gans (Afos cu

>

14 S01s un geifice do (s galeria
izarin come purD o8 paice

@ bien

Pulse en 12 pestafia Elernentos bésicos pars
comar N GrAfco redianle BemErios

_mm'-mm |SrsponRD cu puntes Thwiaiioles w pie
Elija enire:

Favontos ]
Bamas

CireuaanPolar
|DispersisnFurtos
|Histagrama
|Mieras-minirios
|Diagramas ae cajas
| ies sosies

La estrategia mds sencilla para generar graficos es a través de la galeria. Ense-

guida, se describen los pasos generales que se recomienda seguir para generar
el grafico por este medio.

a.  Sino, haga clic en la pestafia Galeria

Seleccione una categoria de grificos de la lista Seleccionar. Cada cate-
goria tiene varios tipos, y elegiremos Barras

Arrastre la imagen del grifico que desee al lienzo (consulte la Figura
11). También puedes hacer doble clic en la imagen.

Si el grifico ya se muestra en el lienzo, el grafico de galeria reemplaza
los ejes del grafico y el conjunto de elementos graficos.
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Figura11
Cuadro de didlogo, después de arrastrar la imagen de barra simple

| €8 Generador de gréficos

| yartabies
|

Lavista previa del gréfico utiiza dstos de siemplo @ |Propiadaces dai siemento mw

a1 Gruposiquep Tarras o Egtar ae:
b 1GRUPOI@G... Bamast =@
| | d 2 saw0 i@z Sen] Eje X 1 (Barras 1)
| &b 2 sERa g ER Eje¥ 1{Baras1)
| | & 3 Estado ol @ T 1
& 3E CoaL @3k Estadisticos
|| & & Ecan (aos e Variasie:
|| da 4 Ecad (@4 Edag Epacitcon:
1| b 4 Edadrangos | |Recuenta

Mastrar 1as barras dg error
Las baras de eMmof representan
& .

s I . . .
| | H caegoria 2 L

Elja entre:
| |Faventes :
inesa Hl |
Areas Estilo de la pama
CircutarPolar

e

DispersidnPuntos L)
|Histograma
|wismas-minimos

|oragramas ov cafas
|Eses ssmies

b & | B Barra
L]

Arrastre la variables desde la lista de variables y suéltelas en la zona de coloca-
cién del eje y, si estd disponible, en la zona de colocacion de agrupacion (con-
sulte la Figura 12). Si la estadistica que desea utilizar ya se muestra en la zona
de colocacion del eje, no necesita arrastrar la variable a la zona de colocacion.
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 estadisticas.

Figura12
Cuadro de didlogo con zonas de colocacion rellenadas

T3 Generador de gréficos B3

La vista previa del gréfico utiiza datos de gjemplo ﬁn _‘pr.umuu.mm Mm

Yarisbles

7 4 £dad (Afos oo, Bareas simples de 2 SEXG por 7 Gon_ | | Editar propiedades de:
& 4 Edad|@4 Edad) Barras1 b3
@ 4 Edadrangos [..

& 5. Estatura (Wetro.
# 6.Peso(EnKg)[..
& 7.MC (ndice de
& 7. Condicion de p.
& 7 Condicion pes...
& 8 Nivel de gluco.

Eje X 1 (Bamas1) |
Ejo ¥ 1(Barrast)
Tihuln 1

Eligueta del eje: [2. SEXO |

Categorias

Variable: g, 2 SEXO

Ordenar por: Direccitn’

Valor = x>

Cotegoria 2 [Mis. ]

7 Condicion paso num

i i +

Es importante tener en cuenta que el generador de grificos establece configu-
raciones predeterminadas segln el nivel de medicion durante la creacion del
grifico. Ademds, los graficos resultantes pueden verse diferentes en diferentes
niveles de mediciéon. Puede cambiar temporalmente el nivel de medicion de
una variable haciendo clic derecho en la variable y seleccionando Opciones. Si
necesita cambiar estadisticas o cambiar algin eje o atributo de leyenda (como el
ancho de escala), haga clic en Propiedades del elemento (ver Figura 13).
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En la lista Editar propiedades de, seleccione el elemento que desea cambiar. (Si
desea obtener informacién acerca de propiedades especificas, pulse en Ayuda.)

Figura 13
Cuadro de didlogo: Propiedades del elemento

Eje X 1 (Bamas1) L
Eje Y 1 (Banast)
Tituin 1 =l
Estadisticos

Variatle: g 2. SEXO

vaior B2

Las barras de eror representan
)

Estilo de la parra:
(W Barras =

Una vez realizados los cambios, pulse en Aplicar.

Si necesita agregar més variables al grafico (por ejemplo, para la agrupacion o la
adicion de paneles), pulse en la pestafia Grupos/ID de puntos del cuadro de didlogo
Generador de graficos y seleccione una o mds opciones. A continuacion, arrastre
las variables categéricas a las nuevas zonas de colocacion que aparecen en el lienzo.
Si desea transponer el grafico (por ejemplo, para que las barras sean ho-
rizontales), pulse en la pestaiia Elementos bésicos y, a continuacion, pulse en
Transponer. Pulse en Aceptar para crear el grafico. Aparecera el grifico en el

Visor (ver Figura 14).
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Enseguida s¢ presenta una ruta réplda para elaborar otros grziﬁcos:

Histograma

1. Haga clic en Grificos > Cuadro de didlogo 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 aparecerd en el visor de salida de SPSS

Grdfico de dispersion

1. Hacer clic en graficos >cuadros de didlogo antiguos>dispersién/pun-
tos>Dispersion simple>definir

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

3. Hacer clic en aceptar

4. El grafico de dispersion aparecerd en el visor de salida de SPSS

Grdfica circular

1. Hacer clic en grificos >cuadros de dialogo antiguos>circular>resime-
nes para grupos de casos>definir

2. Arrastre variable a definir porciones por

3. Hacer clik en acepar

4. El grafico circular aparecerd en el visor de salida de SPSS
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Capitulo 5.
Tablas de contingencia

DCE DANIEL SIFUENTES LEURA

Introduccion

También conocida como tablas dindmicas, de control o crosstabs, tablas cruza-
das, tablas de 2x2 se utiliza en estadistica para representar datos categéricos en
términos de conteo de frecuencias donde se crean al menos 2 filas y 2 columnas,
en andlisis de datos es posiblemente en estadistica la técnica més utilizada.

Cdémo se analizan tablas de contingencia

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

En concreto, el objetivo es analizar si la distribucién porcentual de una
variable se repite uniformemente dentro de categorias de otras variables. Dado
que una variable se estudia en funcién 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
estan organizadas en columnas y las variables dependientes en filas.

Las condiciones para hacer un analisis de tablas de
contingencia

Como estrategia para analizar los datos hay dos condiciones:

*  Solo se pueden relacionar dos o mas variables.

* Las variables para analizar deben ser nominales u ordinales. Las nominales
no tienen orden interno establecido, y las ordinales si tienen un orden inter-
no establecido y el paso de una categoria a otra no es igual (nivel educativo
alto, medio, bajo). En estas tablas no se recomienda usar variables escalares
como la edad por tener multiples categorias seria muy extensa e ilegible. Si
se deseara usar la edad se debera 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 politica*grupos de edad

Grupo edad

-35 36-64 +65 Total

Interés en la politica mucho 53 225 148 426
10% 219% 30.5% 20.8%

Algo 218 445 188 851
41.1% 43.3% 38.7% 41.6%

Poco 160 278 130 568
30.2% 27% 26.7% 27.8%

Nada 99 80 20 199
18.7% 7.8% 4.1% 9.7%
Total 530 1028 486 2044
100% 100% 100% 100%

Debemos considerar la hipétesis de partida para analizar tablas de contingencia,

para comprobar la hipétesis donde se presenta relacién entre 2 variables.
Veamos un ejemplo, quiero ver si la “creencia en Dios” explica el interés

en la politica. La hipdtesis de partida es que las personas que tienen “creencia

en Dios” tienen mas “interés en la politica”. Por tanto, tengo dos variables a

relacionar: “interés en la politica” y “la creencia en Dios”.

* La variable “interés en la politica” respuesta: (1-mucho, 2-algo, 3-poco,
4-nada).

* La variable “creencia en Dios” dicotdmica en dos categorias: (1-si, 2-no).

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
valido acumulado
Interés en la politica mucho 426 20.8 20.8 20.8
Algo 852 41.6 41.6 62.5
Poco 568 27.8 278 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 relacion.

Tabla de frecuencias interés en la politica

Los datos mencionan que el 41,6% de los encuestados en Espana refieren
estar algo interesados en la politica. El 27,8 dicen estar poco interesados. El
20,8 estan muy interesados. Solo un 9,8% dicen no estar nada interesados en

la politica.

Tabla creencia en Dios
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Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
vélido acumulado
Si 1286 62.9 65.1 65.1
No 690 337 34.9 100
Total 1976 96.6 100
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Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
vélido acumulado
No contestaron 32 2
No saben 34 15
Datos perdidos 4 17
Total 70 3.4
Total 2046 100

De la mayoria de los encuestados en Espafia, el 65,1%, si “creen en Dios”.
Mientras que el 34,9% menciona no creen en Dios.

Posteriormente se relacionar estas dos variables.

Analizando la situacion la variable independiente seria la “creencia en Dios”
y la variable dependiente el” interés en la politica” y checando la hipétesis inicial
es que la “creencia en Dios” lo que explica el” interés en la politica”

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

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

Construccidon 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 > Estadisticos Descriptivos > Tablas de con-

tingencia.

18 Sin titulo? [ConjuntoDatosd)] - 1BM SPSS Statistics Editor de datos
Archio  Eotar  Ver Datos  Jransformar  Analizar  Grificos  Uthdades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

Al

=1 | ﬁ m - Informes g =
= | Estadisticos descriptvos [ Frouindas L
12 Estadisticas Bayesianas Il Bsscroevs.
D | e il
1 Comparar medias  raoes .
= Modelo lineal general e
: Mogelos ineales oeneraizaces I At TURF
4 Modelos midos [ Razén.
Cormelacionar B Grificos PP
8l Gréncos 00

Regresién

Loglinegl

Redes neuranales
Clasificar

Reguccion de Gmensiones
Escala

Prusbas no paramétricas
Predicciones

Superv

Respyesta miltiple

[l Andlisis de valores perdidos...

rr v vrrvrryrrvrrvvvrerw

Imputacion mattiple »
19 Muestras complejas %
20 B simulacion.
21 Confrol de calidad »

Modelado egpacial y lemporal "

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 opcidn de “Porcentajes por columnas”. activamos,

Continuar y Aceptar
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Este es el resultado. La tabla de contingencia:

Tabla de contingencia interés en la Politica * Creencia en Dios

Cree en Dios
Interés en la politica Si No Total
mucho 283 122 405
% dentro Cree en Dios 22% 17.7% 20.5%
Algo 528 306 834
% dentro Cree en Dios 41.1% 44.3% 42.2%
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Cree en Dios
Interés en la politica Si No Total
Poco 356 190 546
% dentro Cree en Dios 27.7% 27.5% 27.6%
Nada 119 73 192
% dentro Cree en Dios 9.3% 10.6% 9.7%
Total 1286 691 1977
% dentro Cree en Dios 100% 100% 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 comprension del proceso y el resultado se explica como se realiza
el célculo de dichos porcientos.

* En el primer recuadro tenemos que 283 que resulta del cruce de las va-
riables “si ser creyentes en Dios” ademds de referir “mucho interés en la
politica” 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 politica entre el total de casos
que, si son creyentes, y lo multiplicamos por 100, obteniendo un porcentaje
(283 / 1286) *100 = 22,0%

e Posteriormente se promedian las demds columnas el namero de casos que
no son creyentes y refieren mucho interés en la politica entre el total de
casos que no son creyentes (122 / 691) * 100 = 17,7%. Después se procesan
las demads 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 nimero 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 estd incompleta.

Andlisis 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 varian los porcientos entre las categorias
de la variable independiente (columnas). Entre mds diferencia en porcientos
exista en cada fila la relacién es mis 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 relacién entre variables.

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

Analicemos como leer la tabla con el presente ejemplo: tenemos que el
20,5% de los sujetos encuestados en Espafia refieren estar muy interesados en
la politica. Este porciento es mds 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 espanoles y el valor del porciento es mas grande en
los no creyentes en Dios con un 44,3%. Con relacién a los que refieren poco
interés en la politica el 27,6 %, comparacién semejante para los creyentes y no
creyentes en dios (27,7% y 27,5 %). Por ultimo, el 9,7% de los sujetos par-
ticipantes refirieron no estar nada interesados en la politica considerando este
porciento con un 9,3% creyentes en Dios resultados mas 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 politica presentando una relacion débil ya que en
la variable de los muy interesados en la politica son medianamente considera-
bles viendo las diferencias entre creyentes y no creyentes en Dios. Checando las
demis categorias en relacidon con el interés en la politica 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 religién no dependen
el interés en la politica y que el debate politico no influye en las cuestiones
religiosas. En futuras mediciones se deberdn analizar otras variables como la
educacion o el ingreso econdmico para analizar el impacto.

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

Las tablas de contingencia permiten la relacion 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 andlisis 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 relacién a las columnas, si
presentan mucha diferencia en el porciento las 2 variables estdn relacionadas
quiere decir que una variable explica a la otra. Si no presentan diferencias o son
semejantes no existe relacion. Cuando la diferencia en minima o se presenta en
solo algunas categorias la relacion es débil.
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Introduccion

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

El valor de chi-cuadrada es una medida de asociacion entre las categorias de
filas y columnas; se basa en las frecuencias esperadas y observadas en una tabla
de contingencia. Las frecuencias esperadas estan 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); ¢) Prueba de homogeneidad (dos variables) (Betensky, Rabiowitz,
1999; Mendivelso, Rodriguez, 2018).

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

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

c. Prueba de homogeneidad (dos variables): se usa para contrastar la
igualdad de procedencia de un conjunto de muestras de tipo cualitativo
o categoricos (Saldana, 2011).

61



Chi cuadrada

Para efectos de este capitulo, se prestard atencion a la prueba de indepen-
dencia (opcion b). En el que se abordarin ejemplos para determinar si existe o
no relacion entre dos variables cualitativas.

Supuestos de la prueba Chi-cuadrada

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

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

1. Se asume que los datos son una muestra aleatoria.

2. Las frecuencias esperadas por cada categoria deberdn ser 1 como mi-
nimo.

3. No mais de un 20% de las categorias deberan tener frecuencias espera-
das menores que 5

Ejemplo prueba Chi-cuadrada en SPSS

Supongamos que queremos saber si existe relacion o asociacién entre el nivel de
depresion y el sexo en 405 adultos mayores de comunidades rurales. Se procede
a plantear las hipétesis de asociacion:

HO: Las variables nivel de depresion y el sexo son independientes.

H1: Las variables nivel de depresion y el sexo son relacionadas (asociadas
o dependientes)

El nivel de significancia que se tomard 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
depresiodn, se pasa al apartado de “Anilizar”, se selecciona “Estadisticos

» o«

descriptivos”, “tablas cruzadas”, se hace click.

62



DCE Maria Magdalena Delabra Salinas | Dr. Erensto Rios Willars

"5 e [ComurtaDtes] - G 5PE3 St e d dres

4 forees
SHe Mol S
2 Estadisscas Baresianas

& Sue | ghDepesionclas  Taigas

£ Femanina L | e

an Mascuing [T | e

;;: Eosll =g Al i

e iy (e

ED Masculing. 6 -9 Daprosiin moc|

£ Mascuting (BT e

£} Mascuino 6.8 Dupresidnmog|  L24E!

38 Fomaning 6 -3 Depresionmod) P P

385 Fomanino 6 -9 Dupusinmod|  CSEr

38 Mascuing. 6-9 Deprasion moof  ReBICSN de macsiones

387 Famanino 0.54 EscR

388 Mascuding 69
) Masculino 6 -9 Deprosian mod|  Prédccicnss

£ Famaning 0-5n  Supentenda

301 Masewiing 0.5 Respyuesta muficle

32 Mascuino 0- 5 N [l Andiisis de vabores gerddos.

3 Mascuino [ [ e

£ Fomaning 6 -3 0upasion mod|  uestas complesa

385 Femarino. 6 -3 Depresién mod| oy uiacign
e Fomning 0-5M  conpolon caias

£ Mascuding [

30 Famanino 69 Ospién “’ﬂ;‘“mm

3% Femanina 6 -8 Depresitn P

0 Fomaning 6 -3 Ospresiin 2 =

401 Mascuiing 6 -9 Depresion moderads

0 Mascuing 10 15 Dopresidn sowra

403 Fomenino -5 Hormal

o Famaning

a5 Femenino 6 - 3 Depresitn moderads

05

[

08

N

r

ar -

Se seleccionan las variables para acomodarlas en filas y columnas. Al-

gunos criterios de decisiéon 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.
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Se abre la ventana “Estadisticos”, seleccione la opcién “Chi Cuadrado”,
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6. En la hoja de resultados se observa una tabla de resumen de casos con
valores vélidos y perdidos. Por el momento, se omitira ese resultado. La
atencion se centrard 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). Ademds, ninguna
casilla presenta valores esperados menores a 5 (supuesto 3). Por lo que
la Prueba Chi-cuadrada es apta para calcular la relacion entre la variable
“sex0” y “nivel de depresion”. Este dato también se corrobora en la nota
al final de la tabla del estadistico de prueba “Pruebas de chi-cuadrado”.
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7. Se interpreta el estadistico de prueba:

Si p-valor <0.05 se rechaza la H,

Si p-valor >0.05 se acepta la H  y se rechaza la H,

En este ejemplo, el valor Chi-cuadrado es de .587 y el valor de p .746, lo
que significa que se rechaza la hipétesis alterna y se acepta la hipétesis nula.

8. Resultado: Los resultados mostraron que el sexo es independiente del
nivel de depresiéon en adultos mayores de comunidades rurales.
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Introduccion

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

Grafical
Campana de Gauss

Frecuencia

Calificacion

Diferentes autores mencionan que esta distribucion tiene ciertas caracteristi-
cas especiales (Celis y Labrada, 2014, Cordoba, 2003; Dagnino, 2014; Wayne,
2002) las cuales se enumeran a continuacién:
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—_

Tiene forma de campana y es simétrica.

2. Su distribucién es simétrica y la media la divide en dos partes iguales:
50% del drea estd 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 mayoria de las observaciones se agrupan alrededor del centro de
la distribucién, con muchas menos observaciones en los extremos o
“colas” de la distribucién.

5. Cuando las desviaciones estandar 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 simetria que se menciona que tiene como principal propiedad la distribu-
cion normal indica que la distribucion 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 distribucion.

Distribuciones normales

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

Decimos que el patron se aproxima a una distribucién normal porque una
verdadera distribucién normal es una construccion teérica que en realidad no
se observa en el mundo real.

Figura1l
Distribucién normal
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Aplicaciones de la distribucidn normal

La distribucion 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 analisis clinicos, Esta se aplica en los niveles de quimica
sanguinea como la glicemia, el acido rico, el colesterol y la hemoglobina; en medi-
ciones como la temperatura, la tension arterial sistolica y diastolica.

Test de normalidad

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

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

La distribucién normal se puede comprobar analitica o graficamente. Las
pruebas de grificos utilizan histogramas y las pruebas analiticas mas habituales
para comprobar la normalidad de los datos son:

*  Prueba de Kolmogorov-Smirnov

e Prueba de Shapiro-Wilk

Todas estas pruebas se utilizan para probar la hipétesis nula de que los datos
se distribuyen de manera normal. Por tanto, la hipdtesis nula es que la distri-
bucién de frecuencia de los datos se distribuye normalmente. Para rechazar o
no rechazar la hipétesis nula, obtenga valores p de todas estas pruebas. La gran
pregunta aqui 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 desviacion
significativa de una distribuciéon normal y los datos pueden considerarse no
distribuidos normalmente. Si su valor p es mayor que 0,05 y quiere estar com-
pletamente limpio estadisticamente, no necesariamente puede afirmar que la
distribucion de frecuencia sigue una distribucion normal y no puede refutar la
hipétesis nula. Aunque en realidad, no estd completamente limpio, ain puede
asumir valores superiores a 0,05 como distribucién normal.

Desafortunadamente, los métodos analiticos tienen importantes inconve-
nientes, por lo que cada vez se utilizan mas métodos graficos.

El problema es que el valor p calculado se ve afectado por el tamafo de la
muestra. Por lo tanto, si tiene una muestra muy pequena, el valor p puede ser
mayor que 0,05, pero si tiene una muestra muy grande de la misma poblacién,
el valor p puede ser menor que 0,05.
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Supongamos que la distribucion de la poblacion se desvia ligeramente de la
distribuciéon normal. En segundo lugar, asumimos que los datos se distribuyen
normalmente ya que obtenemos valores p muy grandes para muestras muy peque-
fias. Sin embargo, a medida que las muestras crecen, el valor p se hace cada vez mis
pequefio, incluso si las muestras pertenecen a la misma poblacion con la misma
distribucién. Si la muestra es muy grande, es posible que obtenga un valor p inferior
a 0,05, rechazando la hipdtesis nula de distribucién normal. Razén por la que los
métodos grificos se utilizan cada vez mds para resolver este problema.

Si quieres realizar un andlisis grafico se revisa el histograma. Se traza la dis-
tribucién normal sobre el histograma de sus datos y vea si la curva de la distri-
bucién normal coincide estrechamente con la curva de la distribucién normal.

Grafica 2
Comparacion con curva de distribucién normal
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Ruta SPSS Histogramas

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

Figura 2
Frecuencias/graficos

Arowo  Edfar  yer  Daos  [ranstormar  Analca  Marwanp ovecn  Griscos  LWNases  Vemana  ajyoa

] 2 - Infoemes + oy = A =
=
=l Mm.mm e

13 Callicacitn & Tatlss r |
| Cacacitn | Peso Ald  Cogparas madas | P - -
0] 0 00 Weaeia ineal general 3

[ Tabias guzasss

u" L] 95.00 Wodsios lineales gensraligados
[0 % 49.00 Wodeios migies. |
1% o 5400 i » | Baxte.
” &1 5900 Regresidn » | Grificos PP |
% @ 60,00 Lagheosd » | Griacos g0 |
] ) 61.00

Besad neuronaes »
» a0 £3.00 R i
2 a9 7500 »

cear

= . s :.gum marsiones .
a & aroo am 2
2 8 6900 Proetas go paraméiricas
= = e Preacrionas »

70



DCE Luis Carlos Cortez Gonzalez

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

Figura 3
Recuadro frecuencias

&8 Frecuencias e

& Calificacion Peso

& Atura
£y

Mostrartablas de frecuencias

(_ Aceptar ][ pegar |[Restaiecer | Cancelar J[ Awda |

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

Figura4
Recuadro histogramas
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Kolmogorov-Smirnov

La prueba de Kolmogorov-Smirnov pertenece a la estadistica inferencial, la cual
tiene como propdsito extraer informacion sobre una poblacion.

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

Hipatesis

Para aplicar correctamente la prueba de Kolmogorov-Smirnov, es necesa-
rio hacer una serie de suposiciones. Primero, la prueba supone que los pa-
raimetros de la distribucion de la prueba estan predeterminados. Este
paso estima los parametros de la muestra. Por otro lado, la media mues-
tral y la desviacién estandar son los pardmetros de una distribucién nor-
mal, el minimo y mdximo muestral definen el drea de una distribucion
uniforme, la media muestral es un parametro de una distribucién de Pois-
son y la media muestral es un parimetro de una distribucién exponencial.
La capacidad de la prueba de Kolmogorov-Smirnov para detectar desviaciones
de la distribucién hipotética puede verse gravemente comprometida. Para com-
parar esto con la distribucién normal a partir de la cual estimamos los parime-
tros, deberiamos considerar la posibilidad de utilizar la prueba de K-S Lilliefors.

FORMULACION DE HIPOTESIS

H,: hipdtesis nula o de trabajo > 0.05 HOMOGEINEDAD (la distribucién
es normal)

H,: hipétesis alterna o del investigador < 0.05 DE DIFERENCIAS (la dis-
tribucién 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 parametros
de la distribucion de la prueba estan predeterminados. Este paso estima los
pardmetros de la muestra. Por otro lado, la media muestral y la desviacion
estandar son los parimetros de una distribucién normal, el minimo y mdximo
muestral definen el 4rea de una distribucion uniforme, la media muestral es un
parametro de una distribucién de Poisson y la media muestral es un parametro
de una distribucién exponencial.

La capacidad de la prueba de Kolmogorov-Smirnov para detectar desviaciones
de la distribucién hipotética puede verse gravemente comprometida. Para comparar
esto con la distribucion normal a partir de la cual estimamos los parimetros, debe-
riamos 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 mds de 50 observaciones.
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Antes de ejecutar la prueba de Kolmogorov-Smirnov (con correccién de Lillie-
fors) en R, necesita saber qué prucba de hipétesis desea realizar.

Ruta SPSS prueba de Kolmogorov-Smirnov
Analizar >>> Pruebas no paramétricas >>> Cuadro de didlogos antiguos >>>
K-S de 1 muestra (ver figura 5).

Figura 5
Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Mg Eomr e Qaws  Iamformar Al Matewngorecn  Grifcos  UMicades  Veouna  Anida

RS W exd = . ( HBLE 300 %
56 Calfbcactn Tathas personsazatas b
Calficacién | Pesa Abl Compars madias v ar ar - var - r -
n o9 €900 Mcdalo hineal general 4
Ex) 8100 ME38105 WNEalES DENEMaIza0N *
u | 7400 Madelos mighos v
% 6900 Comptanones .
36 6700 Begresiin »
n s400 Lishineal .
- Ly Bedes neuronales v
1] 8400 Cusiear 0
71“7 Ll Regucodn de dimensiones L4
1] 5500 Escats ,
L - reospeonics 0 [ s o
u 600 Ervdccimes b [ s pospensentes.
o o Supénvenca e
| 0 T | custron o ddlogo snboues >
ar %00 [ Andiisis g vasores perscos 0 0 Broma
5 e Imeufacsén muicle B
2 Bachas
) nw Whorsiras compiejan 5
0 nw |Benean e —
51 s Gorsrol 08 cabdad g B 2 muesiras insependierses
52 7500 [ cwea coR. i & munswas insepenmeens.
i e ehdade sy sl & ] 2 musstras rejacionacss...
5 61.00 8 K muesiras retacionadas

e cimm

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

Figura 6
Cuadro de dialogo Kolmogérov-Smirnov para una muestra

E Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra x

Lista Variables de prueba: @
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(&)
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Figura7
Resultados de Prueba de Kolmogdérov-Smirnov para una muestra

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Peso

N 55
Parametros normales®® Media 72.6400

Desviacion estandar | 11.26253
Maximas diferencias Absoluta .064
extremas Positivo 064

Negativo -.054
Estadistico de prueba 064
Sig. asintotica (bilateral) 200°7 | -o—

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

Prueba de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk se utiliza para evaluar si un conjunto de datos sigue
una distribuciéon normal. Es una de las mas utilizadas y fiables para evaluar la
normalidad. Esta prueba compara los datos recopilados con una distribucion
normal tedrica 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 andlisis estadisticos
requieren la normalidad de los datos.

FORMULACION DE HIPOTESIS

H,: hipétesis nula o de trabajo > 0.05 (provienen de una distribucién nor-
mal)

H,: hipotesis alterna o del investigador < 0.05 (no provienen de una distri-
bucién normal)

Ruta SPSS Prueba de Shapiro-Wilk

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

163 Explorar x

Lista de dependientes: W
& Peso & calificacion
# Aurs ) _ oicos. |

I s st

@ Etiquetar los casos mediante:

Mostrar
@ Ampos O Estadisticos O Grificos

wmm—rcoptar || pegar | |Bestavlecer|[_cancelar || Apda |

Figura 10
Resultado Prueba de Shapiro-Wilk
Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig.
975 40 507 | <—

Se acepta la hipdtesis nula o de trabajo y se interpreta como que la variable
proviene de una distribuciéon normal.
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Capitulo 8.

Medidas de asociacion para datos
numeéricos y categoricos. Correlacion
de Pearson. Correlacion de Spearman

DCE Ana LAUrRA CARRILLO CERVANTES

Definiciéon de la prueba

Cuando se realiza una investigacion de dos o mas variables, se puede plantear
un objetivo de correlacidén y se puede describir si existe o no correlaciéon y la
fuerza de asociacion entre ellas. Cuando las variables son cuantitativas, el modo
de determinar si estdn relacionadas y la fuerza con la que lo estdn, es el coefi-
ciente de correlacion lineal. En este capitulo se describe las pruebas para datos
paramétrico y no paramétricos o de libre distribucién, a través de las pruebas
de coeficiente de correlacion de Pearson y el de Spearman, segn corresponda.

Las pruebas de correlacion pertenecen al nivel investigativo relacional, en
el cual se realiza el andlisis de dos variables (X y Y) y se describe la fortaleza y
direccion de la relacién entre ellas. Dos variables estan asociadas cuando una
variable nos da informacién acerca de la otra. Por el contrario, cuando no existe
relacién, el aumento o disminucién de una variable (X) no nos dice nada sobre
el comportamiento de la otra variable (Y).

La correlacién 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 comun 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 medicién de ansiedad) y una variable dicotdmica (ej. Sexo:
hombres/mujeres).

El Coeficiente de correlacion de rango de Spearman se utiliza para calcular
la correlacion entre dos variables por sus rangos. Es una medida no paramétrica
de correlacion. El coeficiente de correlacion de Spearman, que se denota con el
simbolo r y también con rs, mide la fuerza de la asociacion entre dos variables
clasificadas para datos ordinales, de intervalo y de razén. Puede tomar valores de
+ 1 a—1. Un valor de rs de + 1 indica una asociacion perfecta de rangos, cero
indica que no hay asociacién entre rangos y — 1 indica una asociacién negativa

77



Medidas de asociacion para datos numéricos y categoricos. Correlacion de Pearson...

perfecta de rangos. Cuando rs estd muy cerca de cero, indica una asociacién mds
débil entre los rangos.

Un diagrama de dispersion, puede ser un apoyo visual para ver si existe
correlacion 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 inspeccién al diagrama provee informacién sobre la direccion de la relacion
(positiva o negativa) tanto como de la fortaleza de la relacion. Un diagrama de
dispersién de una correlacién perfecta (r = 1 o -1) mostraria una linea recta.
Cuando r = 0, el diagrama de dispersién mostraria un conjunto de puntos sin
un patrén evidente.

Supuestos de las pruebas

A continuacion, se muestran los supuestos de las pruebas de correlacién
Pearson y Rho de Spearman.

Nivel de Medicion

Para las pruebas de correlacién, el nivel de medicion de las variables debe ser
de intervalo o continuas. Una excepcion a esto es si tienes una variable indepen—
diente dicotdmica (con solo dos valores; ej. Sexo (masculino y femenino) y una
variable dependiente continua.

La Rho de Spearman, el cual es un coeficiente de correlacion, 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, ademas
de provenir de un mismo sujeto.

Normalidad

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

Linealidad

La relacién entre las dos variables debe ser lineal. Esto significa que cuando
ves tu diagrama de dispersion, debes ver una linea estrictamente recta, no una
curva (Figura 1). Cuando se obtiene valores de  muy bajos se debe revisar el
diagrama de dispersion.
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Figural
Grdfica de dispersion
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Para una prueba de correlacion de Pearson, las observaciones deben provenir de
una variable numérica, categéricas y con distribucion normal. Para la prueba de
correlacion de Spearman pueden ser variables categoricas, ordinales o numéri-
cas y su distribucion puede ser no normal (Supo, 2022).

El planteamiento de la hipétesis consiste en escribir una hipotesis nula (HO)
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
desempenando el rol de cuidador con la funcionalidad familiar. La HI diria que
Existe relacion entre el tiempo desempefiando del rol de cuidador con la funcio-
nalidad familiar; mientras que la HO diria que No Existe relacion entre el tiempo
desempefando el rol de cuidador con la funcionalidad familiar

La eleccion de la hipotesis de correlacion es de acuerdo con el valor p ob-
tenido, si el valor p es menor a 0.05 se rechaza la hipétesis nula, por lo que se
acepta la hipdtesis nula. Si el valor p es mayor a 0.05 de acepta la hipé6tesis nula
(Diagrama 1).

Diagrama 1
Eleccién de hipétesis

Menor a 0.05 Mayor a 0.05

o joot Joo2 | 003 004 | 005 0.06 007 008 0.09 1

Hl Nivel de significancia Ho
——

Aqui algunos ejemplos de hipotesis:
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 correlacion entre la satisfaccion laboral y el desempeio de las
enfermeras de un hospital publico del noreste de México”.

HI1 “existe correlacion entre la satisfaccion laboral y el desempefio de las
enfermeras de un hospital publico del noreste de México”.

Ho “no existe correlacion de la sarcopenia con el componente fisico de la
calidad de vida relaciona con la salud, capacidad funcional, composicién corpo-
ral, velocidad de la marcha, masa misculo esquelético apendicular y fuerza de
empunadora”.

H1 “existe correlacion de la sarcopenia con el componente fisico de la cali-
dad de vida relaciona con la salud, capacidad funcional, composicién corporal,
velocidad de la marcha, masa misculo esquelético apendicular y fuerza de em-
pufiadora”.

Interpretacion

El valor de los coeficientes de correlacion puede oscilar de e -1 hasta +1. El
signo indica si es que existe una correlacién positiva (mientras una variable se
incrementa, la otra también) o negativa (mientras una variable se incrementa,
la otra disminuye). Por su parte el nimero (sin el signo) provee informacién
sobre la fuerza de la relacion. Si el valor es de -1 a +1, la correlacion 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 relacién.

El coeficiente de correlacién de Pearson tiene el objetivo de indicar cudn
asociadas se encuentran dos variables entre si por lo que:

Correlacién menor a cero: Si la correlacion es negativa, significa que las
variables se relacionan inversamente. Es decir, a mayor de X, menor de Y.
Mientras mds proximo se encuentre a -1, mds clara serd la correlacion. Si el
coeficiente es igual a -1, nos referimos a una correlacion negativa perfecta.

Correlacién mayor a cero: La correlacion en positiva, es decir a mayor de X,
mayor de Y, mientras mds cercana estd a 1 mayor es la fuerza de correlacion, y
si estd cercana a 0 la correlacion es débil.

Correlacion igual a cero: Cuando la correlacion es igual a cero significa que
no es posible determinar algin sentido de covariacién. Sin embargo, no signi-
fica que no exista una relacion 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 interpretacion de los valores es diversa, en la Tabla 1 se pueden observar
diferentes autores.
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Tabla 1
Interpretacion de la correlacion
Valor de coeficiente de correlacion  Cohen, 1988 Supo, 2023 CIMEC, 2023 Chan YH
+1 -1 Grande Excelente Fuerte Perfecta
+0.9 -0.9 Grande Excelente Fuerte Muy fuerte
+0.8 -0.8 Grande Bueno Fuerte Mut fuerte
+0.7 -0.7 Grande Bueno Fuerte Moderadamente fuerte
+0.6 -0.6 Grande Regular Fuerte Moderadamente fuerte
+0.5 -0.5 Grande Regular Fuerte Justa
+0.4 -0.4 Mediano Bajo Moderada Justa
+0.3 -0.3 Mediano Bajo Moderada Justa
+0.2 -0.2 Pequefio Muy Bajo  Débil Pobre
+0.1 -0.1 Pequefio Muy Bajo  Inexistente Pobre
0 1] Ninguna Ninguna Ninguna Ninguna

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

Ruta SPSS Grdfica de Dispersién

Griéficos >>> Cuadro de didlogos antiguos >>> Dispersion/puntos... (Ver Fi-

gura 2).
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Obtendrds un segundo recuadro denominado Dispersion/puntos donde selec-
cionaras: Dispersion simple (Ver Figura 3).

Figura3

Cuadro de didlogo dispersion simple

R Dispersion/Puntos

- Dispersidn Dispersién
simple matricial
Dispersion Dispersién
superpuest 3D

X

Puntos
simples
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Posteriormente se activara el recuadro de Diagrama de dispersion simple.
Donde colocaris la primera variable en el Eje Y, y la segunda variable en el

Eje X (Ver Figura 4).

Figura4

Diagrama de dispersion simple

Plantila
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& Presidn sistdlica Eio - = Ejex
_ | #] # Presién sistflica método? [Métod
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Panel mediante Panel mediante
Filas: Filas:
) .
O (]
Columnas: Columras:
) .
5] ]
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Archie.

[TAcepar ][ pegar | [Bestabiecer] [ Cancelar | [ Apuda

Una vez colocadas las variables, da aceptar. Te movera al visor de resultados, ya

con la grifica (Ver Figura 5).
Figura5

Visor de resultado de grdfica de dispersion
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El procedimiento para el cdlculo del coeficiente de correlacion entre dos variables
es Correlacion bivariada, que se realiza mediante: Analizar >>> Correlacionar >>>
Bivariadas...(Ver Figura 6).
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Figura 6.
Correlacion bivariada
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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 correlacionard todas las variables
que se encuentren en esta caja. Los coeficientes de correlacion que podremos
correr son: el de Pearson, el de la Tau-b de Kendall y el de Spearman; los tres
pueden ser seleccionados simultineamente, aunque en este capitulo solo se re-
visan.

Figura7
Cuadro de didlogo de la Correlacion Bivariada
3 Comelaciones bivariadas =
Vaniables: |:Oprmnes
& Presion sistélica método1 [Método1] FEE
4 Presion sistélica método2 [Método2] I

Simular muestreo
Intarvalo de gonfianza

Coeficientes de comelacion

A Pearsan [] Tau-b de Kendall (]S >

Prueba de significacion

@ Bilateral O Unilatersl o —
[ Sefialar las correlaciones significativas [[] Mostrar sclo el triangulo inferior (2] 11—

Aceptar Pegsr  [Restablecer| [ Cancelar || Ayuda |
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13 Corelaciones bivariadas 4

Vanables Opciones
& Presidn sistélica método1 [Método1]
sl |[7 Presion sistélica método? [Métodoz2] Estilo
Simular muestreo
Intervalo de confianza

Coeficientes de correlacin
[+ Pearson [[] Tau-b de Kendall [ ] Spearman

Prueba de significacién
@ Bilateral O Unilateral

[ Sefialar las correlaciones significativas [[] Mostrar sélo el tringula inferior [ 11

IEEEN o | [Bestaviocer] [ Cancelar | [ Ayuda |

Asi mismo, el programa da la opcion de seleccionar la Prueba de significacion,
se puede seleccionar la unilateral o bilateral del contraste al que seran someti-
dos los coeficientes de correlacién; SPSS ofrece, de entrada, el bilateral. Si se
conoce de antemano la direccion de la asociacion, a través de la revision de la
literatura, se selecciona “Unilateral”. Si no es asi, se selecciona la “Bilateral”. El
programa da también la posibilidad de marcar automaticamente los coeficientes
de correlacion que resulten significativos; de manera que, si se marcan correla-
ciones significativas, el programa marca con un asterisco (*) los coeficientes de
correlacion significativos al nivel 0,05 y, con dos asteriscos (**), los significati-
vos al nivel 0, 01.

Una vez que se seleccionaron las variables y caracteristicas requeridas en
el andlisis, se obtendrd un visor de resultados en forma de tabla cuadrada (Ver
Tabla 2), en la cual aparecen las variables solicitadas, en el ejemplo Presion sis-
tolica método 1y Presion sistdlica método 2. En la tabla de resultados donde se
cruzan una fila y una columna, aparece el valor del coeficiente de correlacion de
las variables a estudiar (si se solicit6 marcada con un asterisco), la significancia
estadistica del contraste de las variables y el numero de casos sobre los que se
calculé el coeficiente de correlacion. Por ultimo, 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 correlaciéon
Correlaciones
Presién sistdlica métodol Presion sistélica método2
Presion sistolica métodol Correlacion de 1 811
Pearson
Sig. (bilateral) 000
N 100 100
Presi16n sistolica método2 Correlacion de J811° 1
Pearson
Sig. (bilateral) .000
N 100 100

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

Tabla 3
Resultados de prueba de correlacion en tabla en triangulo inferior
Correlaciones
Presion Presion
sistolica métodol  sistolica método2
Presion sistolica metodol Correlacion de —
Pearson
N 100
Presion sistolica método? Correlacion de 811 =
Pearson
Sig. (bilateral) 000
N 100 100

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

Ejemplos/ejercicios

Correlacién de Spearman

Una profesora de la Universidad Auténoma de Coahuila realizé una investi-
gacion con Cuidadores familiares de adultos mayores con enfermedad crénica,
cuyo objetivo fue el “Determinar la fuerza de correlacién del tiempo desem-
pefiando el rol de cuidador, la funcionalidad familiar, conocimientos sobre la
enfermedad croénica, la sobrecarga, los niveles de incertidumbre y la resiliencia
del cuidador familiar de adultos mayores con enfermedad crénica 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
Correlacién de Spearman, obteniendo los siguientes resultados (Tabla 4). Se
solicita que se interprete los resultados.

Hipotesis

Ho “No existe correlacion del tiempo del tiempo desempefiando el rol de
cuidador, la funcionalidad familiar, los conocimientos sobre la enfermedad y la
sobrecarga del cuidador de la PAM”.
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H1 “Existe correlacion del tiempo del tiempo desempefiando el rol de cui-
dador, la funcionalidad familiar, los conocimientos sobre la enfermedad y la
sobrecarga del cuidador de la PAM”.

Diagrama de decision de

Menor a 0.05 Mayor a 0.05

0.07 0.08 009 1

Hl Nivel de significancia Ho

Tabla 4
Correlacion entre las variables de estudio y datos sociodemogrdficos del CF
1 2 3 4
1. Tiempo desempeiiando el rol de cuidador — — — —
2. Funcionalidad familiar — — - —
3. Conocimientos sobre la enfermedad 0.17* -—- — —
4. Sobrecarga del cuidar 0.18% -0.26*  0.17* —

*p20.05. ** p20.001.

De acuerdo con los resultados obtenidos en cuanto al valor de p<0.05, se rechaza
la hipétesis nula, por lo que se acepta la alterna donde se plantea que existe
correlacion del tiempo desempefiando el rol de cuidador, la funcionalidad fa-
miliar, los conocimientos sobre la enfermedad y la sobrecarga del cuidador de la
PAM. La interpretacion podria ser de la siguiente manera:

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

Asi mismo, la sobrecarga del CF mostré una correlacién pequefia y positiva
con el tiempo de desempeiio del rol de cuidador y los conocimientos de la en-
fermedad (r=-0.18, p=0.00; =-0.17, p=0.00), es decir, que, a mayor sobrecarga
del cuidado, mayor es el tiempo de desempefio del rol de cuidador y los cono-
cimientos de la enfermedad. Por ltimo, se encontré una correlacién pequefia
y negativa entre la sobrecarga y la funcionalidad familiar (= -0.26, p=0.00), es
decir, que, a mayor sobrecarga del cuidado, menor es la funcionalidad familiar.
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Introduccion

El coeficiente de correlacion de rango Tau de Kendall es una medida no pa-
ramétrica que permite determinar la ausencia o presencia de la asociacion lineal
entre variables de tipo ordinal o de razén (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 transformacién
de los valores en rangos, para determinar la fuerza y direccion de la asociacién
entre las variables (Morales & Rodriguez, 2016). A partir de la consideracién o
no del empate entre los rangos, el coeficiente se puede clasificar como Tau-b y
Tau-c de Kendall respectivamente.

Coeficiente de correlacion 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 nimero de categorias en las filas y en
las columnas (Goktas & Is¢i, 2011; International Business Machines, 2021a;
Leyva & Flores, 2014). Imagine que desea analizar la asociacion entre el estado
nutricional (estado de peso adecuado, riesgo de desnutricién y desnutricion) y
el riesgo de ulceras por presion (bajo, moderado y alto), ambas variables tienen
la misma cantidad de categorias con un orden jerdrquico (Tabla 1). En este caso
a través de la medida Tau-b se buscaria analizar si existe una asociacion lineal
entre el estado nutricional y las tlceras por presion.

Tabla1
Tabla cruzada 3 x 3

Riesgo de Ulcera por presion
Bajo Moderado Alto

Estado nutricional

Estado de peso adecuado
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Riesgo de Ulcera por presion
Bajo Moderado Alto

Estado nutricional

Riesgo de desnutricién

Desnutricion

Fuente: Elaboracién propia

Coeficiente de correlacion Tau-c de Kendall

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

Tabla 2
Tabla cruzada 2 x 3

Sintomas de depresion

Estado cognitivo Sin Sintomas Sintomas Sintomas
sintomas leves moderados graves
Adecuado
Probable deterioro cognitivo

Fuente: Elaboracion propia
Supuestos

Para realizar esta medida de asociacion es necesario que las variables sean de tipo
ordinal es decir que sus categorias impliquen un orden jerdrquico (Internatio-
nal Business Machines, 2021a). Es de utilidad cuando se trabaja con muestras
pequeiias, se trata de una medicién no paramétrica por lo que es necesario
confirmar que las variables no presentan una distribucién normal (International
Business Machines, 2021a).

Hipotesis

HO: No existe asociacion entre las variables

H1: Existe asociacion entre las variables

Interpretacion

Para la interpretacion es necesario considerar la direccion y fuerza de la asocia-
cién. La direccion puede ser positiva o negativa, en donde el signo negativo en
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caso de existir una asociaciéon signiﬁcativa (p < .05) indicara que mientras una
variable aumenta la otra disminuye. Caso contrario en la asociacién positiva, en
la que se evidenciaria que ambas variables van en aumento, es decir van en la
misma direccion.

La fuerza de asociacion 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), considerdndose estos valores como asociaciones perfectas. Si las varia-
bles no presentan asociacion el coeficiente tiene valor de cero (Bolboaca, S.D.
& TJdntschi, 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 .10a.29
Mediana .30a.49
Alta >.50

Fuente: Elaboracién propia con base en Cohen, 1988

Es importante recordar que las medidas de asociacién 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 asociacién significativa no podria considerarse
que una variable genera cambios en la otra ya que solo buscan determinar si las
variables se relacionan y de ser asi la direccion y grado de fuerza de esa relacion
(Morales, P. & Rodriguez, 2016).

Ruta SPSS

Para iniciar a trabajar con el proceso de andlisis es necesario que considere un
andlisis preliminar de la base con la finalidad de asegurarse que no existen datos
perdidos o informacién capturada incorrectamente. Debido a que las variables
consideradas para esta prueba son de cardcter ordinal, es ideal que las categorias
se encuentren codificadas en el programa SPSS acorde a su jerarquia. Ejemplo,
la variable “estado nutricional” cuenta con tres posibles categorias; estado de
peso adecuado, riesgo de desnutricion y desnutricion. Al ingresar las etiquetas
de valor, serd necesario asignar el codigo numérico acorde a la jerarquia impli-
cita en la variable (imagen 1).
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Imagen 1
Ejemplo de codificacién numérica para variables ordinales

#3 Etiquetas de valor X

Etiquetas de valor

Etiqueta: I ]

1="Estado de peso adecuado™
2 ="Riesgo de desnutricion”
3 ="Desnutricion”

Lpceptar | Ganceta ] Ayuas |

Fuente: Elaboracion propia

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

Rutas SPSS para Tau-b de Kendall

Esta medida tiene dos posibles rutas para efectuar el andlisis 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” dirijase

al menu en la parte superior y ejecute los siguientes pasos:

*  Seleccione la pestana analizar >> correlaciones >> correlaciones bivariadas.

* Identifique las variables que se analizaran, seleccionelas 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”

#2 Correlaciones bivariadas

Variables:

J Riesgo de ulcera po...
ol Estado nutricional ..
dll sintomas de depres

d Estado cognitivo [E... @

- Coeficientes de correlacion

Prueba de significacién
@ Bilateral © Unilateral

[¥ Pearson [7] Tau-b de Kendall [ Spearman |

 Marcar las comrelaciones significativas

'_ |Restabtecer | Cancelwr || Awes |

a Correlaciones bivariadas

X

Opciones...

ol Sintomas de depres...
il Estado cognitivo [E...

(2]

ol Estado nutricional |...
ol Riesgo de dicera po

Lstio. |
goottap.

Coeficientes de comelacién
¥ Pearson || Tau-b de Kendall

Prueba de significacién
@ Bilateral O Unilateral

Spearman

W/l Marcar las comrelaciones significativas

[ sceptar ) [ pegar | (Restablecer] (_cancetar [ Awda |

Fuente: Elaboracion propia

Dirijase al apartado “Coeficientes de correlacion” elimine la seleccion auto-

matica 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 desplegari el cuadro en el que deberd identificar la significancia estadis-
tica para determinar si existe asociacién entre las variables, para posterior-
mente interpretar el valor de coeficiente de acorde a su direccion y fuerza.
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Imagen 3
Paso dos para realizar la prueba Tau-b de Kendall por la ruta “Correlaciones
bivaridas”

3 Corelaciones bivariadas 5
Variables:
4l Sintomas de depres il Estado nutricional |
4l Estaco cognitvo [E. ol Riesgo oe ticera po E

)

Coeficientes de correlacién
[7] Spearman

Prueba de significacion
® Bilateral © Unilateral

o Marcar las comelaciones significativas

(_Aceptar ]| Begar |(Restablecer || _Gancelar | _Awda |

Fuente: Elaboracién propia

Para aplicar la ruta para Tau-b de Kendall por medio de tablas cruzadas siga los

pasos que se presentan a continuacion.

*  Seleccione la pestafia analizar >> estadistica descriptiva >> tablas cruzadas.

* Identifique las variables que se analizaran, seleccione una y enviela al aparta-
do de filas y la otra al de columnas, dando doble clic sobre ellas.

* Del lado derecho de clic sobre la opcion “Estadisticos” y seleccione “Tau-b
de Kendall” y continuar (imagen 4).

* Finalice el proceso seleccionando aceptar

* Identifique el valor de la significancia, la fuerza y direccién de la asociacion
en caso de ser mayor a cero.

Imagen 4
Seleccion de Tau-b en tabla cruzada

G Tablas cnazadas

il Etago cogrivs [Estass_cognmvo]

b4
A ‘"ﬁm‘ a
| Caas.

[T G
Bosng.

Capa i 0e 1

= ‘

]
Uostar lop grifcos 08 bamas agrupacas
Suprerar s

[ ceptar ]| _pogar | |Restaviocer | Comwis | Aross |
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HR Tabiss cruzades Estaditcos

Che-cundrass Comulacionss m a | i,pﬂ!eu
= | wfome.

[] Cosnicents 06 contngencs Gamna

PRy G0 Craman | % Somes | il ~=3o
o [Tw0p o0 Kenaaf ! o —
Conioenis de incenagmone Tawg de Kendall | | Capa 1 0 1 _Bostsngp. |
Nomminal por wseralo | Kaope . o=
L] Rieigo r —_
Mchiamar -

Estadisticos de Cochian y Mardel-Hasniel
..
P i) (i) (sssuese o | pwn )

Fuente: Elaboracion 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 pestafia analizar >> estadistica descriptiva >> tablas cruzadas.
Identifique las variables que se analizaran, seleccidnelas dando doble clic
sobre ellas. Para facilitar la visualizacién de la tabla de resultados, se sugiere
que la variable con menos categorias se envie al apartado de filas y la otra
variable a columnas.

Del lado derecho de clic sobre la opcion “Estadisticos” 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
Seleccién de Tau-c en tabla cruzada
8 mttas ovgasas x
r . = _Eme
gm«map:;w—mnm?:_ @ [Estads cogniles [Estads_togn ﬁ
s
P
i Beotsmap
-
m
Mosiar b ralons 99 SaNas SRS
Sageve e
| coptss | Peow | |Eestatieces | Concelm || Ayea

95



Medidas de asociacién para datos numéricos y categoricos. Correlacion Tau B de Kendall...

@R
TR Tablan cruzadia Entadisticon x f—
Chi-cuadra o Coiralacionih * b T | | Estadissces
Mominal Cuanal . | Casiias,
CaBhoanis 58 COMAERSS Gammy Cohumass: | Foemale., |
i [ il setomas ae drpeessin Sirko
i y v o6 Cramer a 08 Somens * E!!
Lambas Taus-p de Kendal |
Cosficents 04 inceridymns | | ¥ Taug se Kendall | Caga 1001 Betrp.
ol por imeevalo [
B Faige

Mchomar -

Estadislicos de Cochran y Mansek-Haenazel

Fuente: Elaboracion propia

Ejemplos

Un grupo de estudiantes de enfermeria realizaron una recoleccion 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 desnutricién y desnutricion) que fue medi-
do con valoracién breve del estado nutricional (Mini Nutricional Assessment);
riesgo de ulceras por presion (bajo, moderado y alto) empleando la escala de
Braden; estado cognitivo (adecuado y probable deterioro cognitivo) con la eva-
luacién cognitiva de Montreal (MoCA); y sintomas de depresion (sin sintomas
de depresion, sintomas depresivos leves, sintomas depresivos moderados y sin-
tomas depresivos graves) con la escala GDS-15.

Los estudiantes tenian las siguientes hipdtesis:

HI1. Existe asociacion entre el estado nutricional y el riesgo de tlceras por
presion en las personas adultas mayores.

H2. El estado cognitivo se asocia con los sintomas de depresion en las per-
sonas adultas mayores.

Para iniciar su proceso de andlisis realizaron la prueba de normalidad y
determinaron que no existia distribucién normal en las variables por lo que
consideraron aplicar los coeficientes Tau-b de Kendall para las variables estado
nutricional y riesgo de ulceras por presion y Tau-c de Kendall para el estado
cognitivo y los sintomas de depresion.

Los resultados indican que el estado nutricional y el riesgo de tulceras por
presion se asocian significativamente (p< .01) con una fuerza alta y una direc-
cién positiva (1= .767), lo que indicaria que cuanto mayor sea la desnutricion
mayor serd el riesgo de ulceras por presion en las personas adultas mayores

(tabla 4).
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Tabla 4
Resultado del andlisis con la prueba Tau-b de Kendall

Medidas sumétricas

Error estandar

Valor asmntoticoa Aprox. Sb | Aprox. Sig.

Ordinal por ordinal ~ Tau-b de Kendall 767 074 11.523 2000
N de casos validos 30

a. No se supone la hipétesis nula.
b. Utilizacién del error estandar asintético que asume la hipétesis nula.
Fuente: Elaboracién propia

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

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

Medidas simétricas

Error estandar

Valor asintoticoa Aprox. Sb | Aprox. Sig.
e
Ordinal por ordinal Tau-c de Kendall 898 067 13.453 000
N de casos validos 30

a. No se supone la hipétesis nula.
b. Utilizacion del error estandar asintético que asume la hipotesis nula.
Fuente: Elaboracion propia

Los resultados indican que el estado cognitivo y los sintomas de depresion se
asocian significativamente (p< .01) con una fuerza alta (1= .898) y una direccién
positiva, lo que indicaria que a mayor presencia deterioro cognitivo mayores
seran los sintomas de depresion.
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Definicién 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
distribucion normal y varianzas similares, y trabaja con los valores de las medias
y con el error tipico de la diferencia entre estas medias. Si el valor calculado de
la prueba T es mayor o igual al valor critico, la diferencia entre las medias serd
significativa, es decir, serd suficiente para aceptar la hipétesis 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

e La muestra de datos se seleccioné aleatoriamente de la poblacion estudiada

* Hay homogeneidad en la varianza (es decir, la variabilidad de datos de cada
grupo es similar)

* La distribucion es aproximadamente normal

* Para pruebas t de dos muestras, se debe tener muestras independientes, si
estas no son independientes, se debera considerar las pruebas t pareada

Pero, para poder entender un poco mis esta prueba estadistica, 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 medicion, pero dependientes
(en una misma muestra), pudiéndose aplicar como ejemplo el hecho si deseas
verificar el efecto de un nuevo método de curacién de enfermeria, 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 caracteristicas de cada una de las pruebas:

Tabla 1
Comparacion de tipos de pruebas T

Prueba T pareada o rela-
cionadas

Prueba T de dos mues-
tras independientes

Prueba T de una muestra

nominal dicotémica para
definir grupos

Sinénimos Prueba t de Student Prueba t de grupos inde- | Prueba t de grupos pa-
pendientes reados
Prueba t de muestras in- | Prueba t de muestras de-
dependientes pendientes
Prueba t de varianzas
iguales
Prueba t de varianzas
desiguales

Numero de variables Uno Dos Dos

Tipo de variable Medida continua Medida continua, escalar | Medida continua, escalar
o numérica. o numérica.
Ordinal dicotémica o | Ordinal dicotémica o

nominal dicotémica para
definir pares en un grupo

Objetivo de la prueba

Determinar si la media
de poblacion es igual o
no que un valor espe-
cifico

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

Determinar si la diferen-
cia entre medidas parea-
das de una poblacién es
onoigual acero

Ejemplo: comprobar si...

El porcentaje de masa
muscular de un grupo de
personas adultas mayo-
res esigual al 30% o no

La velocidad de la mar-
cha de dos grupos de
personas adultas mayo-
res es lamismaono

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

Fuente: (Minitab, 2019)
Hipotesis

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

En otras palabras, para muestras grandes, las pruebas t suelen ser validas
incluso cuando se viola el supuesto de normalidad. Esta propiedad lo convierte
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en uno de los métodos mids utiles para estimar las medias poblacionales. Sin
embargo, con un tamafo de muestra pequefio y distribuciones no normales y
muy asimétricas, podria ser mds conveniente usar pruebas no paramétricas(Gar-
cia, 2011).

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

Hipétesis para prueba T de una muestra

Hi=La puntuaci(')n para riesgo de sarcopenia es diferentemente signiﬁcativo
entre las mujeres adultas mayores de Chetumal en el periodo 2013-2023.

Hipétesis para prueba T de dos muestras independientes

Previamente es necesario hacer una prueba de igualdad de varianzas: cuando
realice una prueba de hipétesis 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 hipétesis.

Decision: 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.

Hipétesis para prueba T pareada

Hi= El efecto de la adopcion del rol es diferentemente significativo entre la
preprueba y post prueba en los cuidadores de adultos mayores.

Interpretacion

El valor t de Student (para muestras independientes) estd asociado con la pro-
babilidad (p) del valor t obtenido (es decir, significacion estadistica). Ese valor
de p es la probabilidad de obtener una diferencia distinta de cero si ambas
muestras pertenecen a la misma poblacidn y no son mds 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 estadisti-
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 0 p >
0,05, si este es nuestro nivel de confianza, como es prictica habitual.(Gonzélez
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 pequefia, solo nos da la probabilidad. Con muestras grandes, es ficil
lograr diferencias estadisticamente significativas que pueden ser muy pequefias.
Un resultado estadistico 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 mds bien pequefias, no podemos afirmar la diferencia (con nuestro
nivel de confianza), pero si se puede proponer como hipdtesis, que, compa-
rando muestras mayores, es probable obtener una diferencia estadisticamente
significativa, sobre todo si la magnitud de la diferencia (tamafio del efecto) es
apreciable(Gonzilez et al., 2017).

Finalmente, el tamafo del efecto se denota con la letra d, el signo del
tamaifio del efecto es indiferente, pero hay que tenerlo en cuenta en la interpre-
tacion. Para valorar la magnitud del tamafio 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 pequeia, 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 menus: Analizar > Comparar medias > Prueba T para una
muestra.
2. Seleccione una o mas 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 ments: Analizar > Comparar medias > Prueba T para
muestras independientes.
2. Seleccione una o mds variables de contraste cuantitativas. Se calcula una
prueba t para cada variable.
3. Seleccione una sola variable de agrupacion y pulse en Definir grupos
para especificar dos codigos 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 agrupacion de cadena, escriba una cadena para el Grupo
1 y otra para el Grupo 2; por ejemplo, si y no. Los casos con otras cadenas se
excluyen del analisis.
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Definir grupos en una prueba T para muestras independientes(SPSS Sta-
tics, 2021)
1. Seleccione en los menus: Analizar > Comparar medias > Prueba T para
muestras independientes.
2. Seleccione una variable de agrupacion y, a continuacién, 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 ments: Analizar > Comparar medias > Prueba T para
muestras relacionadas.

2. Seleccione uno o mds 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 Auténoma del Estado de Quintana Roo desea
realizar una investigacion 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 crénicas. 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 crénicas

Variable AM con enfermedad AM sin enfermedad
cronica cronica t P d
M DE M DE
Autotrascendencia 47.06 6.204 49.40 6.335 4177.000 0.008 0.64
Funcionalidad 7.37 8.000 7.55 2.853 5029.000 0377 0.001
familiar
Autocuidado 87.11 13.886 9162 12.762 4365500 0.024 0.55

Nota: AM= Adulto mayor, M= Medina, DE= Deviacion estandar, t= t de student para
muestras independientes, p=nivel de significancia, d= tamafo de efecto.
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REsPUESTA

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

Prueba T para muestras relacionadas

2. Una profesora de la Universidad Auténoma de Quintana Roo desea compro-
bar si la intervencion 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 realizé una medicién pretest y
postest mediante la aplicacion de escalas. Se analizé en el programa de SPPS,
resultando la siguiente tabla. Interpreta los resultados.

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

Variable Prerest Postest t P d
M=DE M=DE
Glucosa 178.70= 5.656 156.31=2.076 15891.500 0.014 0.52
Malestar emocional 31.98+8.789 31.72£7.677 18098.000 0.657 0.04
Empoderamiento en 110.50=4 432 113.84+2.654 16085500 0.023 0.63

diabetes

Nota: M= Medina, DE= Deviacion estandar, t= t de student para muestras relacionadas,
p=nivel de significancia, d= tamafio de efecto.

RESPUESTA

En la tabla 3 se report6 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 tamano de efecto moderado, analizindose me-
diante las medias que los niveles de glucosa disminuyeron y el empoderamiento
de la diabetes mejoré.
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Definicién de la prueba ANOVA

Anilisis de Varianza (ANOVA) se refiere al procedimiento estadistico paramé-
trico que valora la diferencia entre las medias de una variable continua (de-
pendiente) cuando hay tres o mds 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 estadistica 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
mds posible sesgos en los resultados. Los supuestos mds importantes se refie-
ren al nivel de medicion de las variables, la distribucion de los datos, el tipo de
muestreo que se usa para la recoleccidon de datos, independencia de las observa-
ciones y homogeneidad de la varianza.

Nivel de medicién de las variables. Respecto al nivel de medicion de las
variables, en ANOVA se asume que la variable dependiente (en la que se bus-
cardn las diferencias de medias) es una medicién continua (intervalo o razén).
El uso de variables continuas en investigacion garantiza mayores posibilidades
de manejo, por lo que es recomendable incluir este tipo desde el disefio de los
estudios; asi por ejemplo es mejor tener la variable edad en forma continua
(afios) y de ser necesario poder después categorizar si es necesario o la evidencia
empirica lo sugiere. Mientras que la variable independiente se proponga como
categorica (tres o mds categorias).

Distribucién de los datos. Este es uno de los supuestos basicos 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 analisis de nor-
malidad como por ejemplo la prueba de Kolmogorov Smirnov. No obstante, en
el caso de la disciplina de enfermeria (y en la mayoria de las disciplinas sociales)
puede encontrarse frecuentemente una distribucién no normal de la variable
dependiente y en estos casos se debe recurrir a la valoracion 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 recoleccion 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 subrepresentacion de
este tipo de muestreo en los estudios (Williamson, 2003), es un tema que debe
considerarse cautelosamente para evitar sesgos metodologicos.

Independencia de las observaciones. Las observaciones de los datos deben
forzosamente ser independientes entre los grupos por lo que es necesario evitar
la contaminacién cruzada en el caso de, por ejemplo, grupos de intervencion
cuando ésta es la variable independiente que se ve involucrada en el andlisis.
Asimismo, cuando el andlisis ANOVA se realiza asumiendo una variable inde-
pendiente tedricamente construida (por ejemplo, estado civil: casado, viudo,
divorciado; estado de salud percibido: malo, regular, bueno) es importante ga-
rantizar que las categorias 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 significaria que la variabilidad de los da-
tos se conduce en forma similar en cada grupo. En el caso del anilisis 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.

Hipétesis a probar en ANOVA

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

H=p#p,#p
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Es importante aclarar que en estadistica se trabaja con la hipétesis nula
que en este caso estableceria que no existe diferencia entre los grupos o que las
medias de los grupos son iguales. Se representa como:

He=p=p_n

El estadistico resultante para ANOVA es el valor F, también reportado como
estadistico F o razén 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 hipétesis nula y
aceptar la hipotesis de investigacion.

Un dato adicional para considerar al probar la hipétesis es el tamano de
efecto (o fuerza de la asociacidn) que permite no solo confirmar la significancia
de la diferencia sino ademads valorar la magnitud con la que las dos variables
son asociadas una de la otra. Aunque existen diferentes formas para calcular
e interpretar el tamafio de efecto, la mayoria de la literatura en estadistica e
investigacion consideran la propuesta por Cohen (1988), denominada Eta Cua-
drada, como la mds clasica y confiable. Cohen considera el tamafio de efecto
como pequefio (.01 o 1%), mediano (.06 0 6%) y grande .138 o (13.8%). En
algunos procesadores estadisticos el cdlculo de Eta Cuadrada no es automatico,
asi es por ejemplo para el caso del cilculo de ANOVA en SPSS, sin embargo,
el valor de Eta Cuadrada puede calcularse ficilmente pues es el resultado de la
division entre la suma de cuadrados entre grupos entre el total de la suma de
cuadrados; puede representarse de la siguiente manera:

Suma de cuadrados entre grupos
Total de la suma de cuadrados

Eta Cuadrada=

Ruta en SPSS

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

Se estd desarrollando una investigaciéon 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 (categérica con tres
niveles: 1= malo, 2= regular, 3= bueno) mientras que el estado nutricional se
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propone como variable dependiente, se valord con la Valoracion Minima de Es-
tado Nutricional (MNA, por sus siglas en inglés) considerando para el andlisis,

las
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umatoria de esta valoracién (continua).
Para acceder al analisis se deben seguir los siguientes pasos:

1. Identificar en la pestafia “Analizar” en el menu superior del programa,
la opcién “comparar medias” y en el ment desplegado seleccionar la
prueba “ANOVA de un factor”

Archivo  Edicidn  Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Grdficos Utlidades Ventana Ayuda

SEHE M e~ o o BUE 00’

3
13
| Nombre || Tipo Ar Tablas } | Valores Perdidos  Columnas|  Alineacion
; ::Ii“ﬂ :um%vﬁ:u Z Comparar medias M| [ Wedias...
a umérico .
— Modelo lineal general 3 Prueba T para una muestra
L3 [Sex Humérico 8 Modelos lineales generalizados * N
4 EstadoMarital Numéico 8 g = [l Prueba T para muestras independientes...
— Modelos midos b W
3 Escolaridad  Numérico 8 9 Prueba T para muestras relacionadas...
Correlaciones 3
6 QOcupaActual Cadena 30 5 ) N 1Al ANOVA de un factor...
egresion
7 NumPerVive  Numérico 8 [ gl 1 5 quna Ninguna 12 = Derecha
aglineal
8 Parentesco  Cadena 30 29 guna Ninguna 12 £ lzquierda
: »

Radac nanrmnalae

2. La pantalla resultante sera la siguiente:

| #2 ANOVA de un factor
Lista de i
& Folio del particip... [< & Edo nutricional (Su.

X
(Costastes |
& Edad del particip _Posthoc_ |
& Sexo del particip... E
‘ @b Estado marital &
|
|

&b Escolaridad del p...
& Nimero de las p.

& Padece diabstes..
& Tiempo de padec. -
& Paders hinerdan

Factor
| &% Estado de salud percibido [P ctu]

(s ) o st ot || |

Del listado de variables, seleccionar la variable que fungird 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 comportard como va-
riable independiente (en este caso el Estado de salud percibido). Notese el
nivel de medicién de las variables, continua para la variable dependiente y
categdrica para la variable independiente, identificadas por los iconos de la
regla y la figura de conjuntos respectivamente.

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

seleccionar en el recuadro de Estadisticos las opciones: descriptivos,
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prueba de homogeneidad de las varianzas, Brown-Forsythe, Welch y
grifico de medias. En el recuadro de Valores perdidos, asegtrese que
este seleccionada la opcion de “Excluir casos segtn la lista”. Dé clic en
continuar.

m ANOVA de un factor: Opciones X

o
[#l Descriptivos

[7] Efectos fijos y aleatorios

[l Prueba de homogeneidad de las varianzas
wn-Forsythe

[/ Gréafico de las medias

rValores perdidos——————————————————
@ Excluir casos segun analisis
© Excluir casos segun lista

Continuar || Cancelar M da

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

2 ANOVA de un factor: Comparaciones multiples post hoc .4

ASumiendo varianzas iguales

[ous O 8Nk [~ Waller-Duncan

Bonferroni ¥ Tukey

Sidak Tukey-b Dunnett
|| Schefie [ Duncan =
[ RE-G-WF [} GT2 de Hochberg Prueba
T REGWQ [ Gabriel 9

No asumiendo varianzas iguales:

"/ T2de Tamhane || T3deDunnett | | Games-Howell [ | C de Dunneit
Mivel de significacién: |05

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

Presentacion de resultados e interpretacion de ANOVA

En el archivo resultados se desplegarin 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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CNEWAY SumMNA BY PercibeSaludactu
/STATISTICS DESCRIPTIVES HOMOGENEITY BROWNFORSYTHE WELCH
/PLOT MERNS
/MISSING BANALYSIS
/POSTHOC=TUKEY ALPHA(.05).

Posteriormente se presentan los datos descriptivos y prueba de homogeneidad.

ANOQVA de un factor

Descriptivos
Edo nutricional (Sumataria de MNA)
Intervalo de confianza para la
media al 45%
Dagviacidn Limite

M Media tipica Errortipico | Limite inferior superior Minimo MéEdimao
Malo § | 227000 216795 96954 20,0081 25309 20,00 25.00
Regular B0 | 228583 3.71790 47898 21.8979 238188 10.00 28.50
Bueno 46 | 250870 276748 A0B04 24,2651 259088 15.00 28.50
Total 111 237748 3.456871 a0 231246 24 4250 10,00 28.50

Es importante observar en la tabla de datos descriptivos cada uno de los datos
que presenta: el nimero de casos en cada uno de los grupos (N) la media de la
variable dependiente (Estado nutricional) en cada grupo, su desviacién estin-
dar, el error tipico, el intervalo de confianza y los valores minimo y maximo.
Aqui se verifica que los datos de tamafio 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 significaria 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.

Prueba de homogeneidad de varianzas
Edo nutricional (Surnatoria de MNA)

Estadistico de
Levene gl gl2 Sig.

1.496 2 108 229

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 cuadrdtica, el valor de F y la significancia (sig).
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ANOVA
Edo nutricional (Sumatoria de MiA)
Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 135.371 2 67 686 B6.200 Rujuk}
Intra-grupos 1178.998 108 10917
Total 1314.3649 110

Este es el cuadro principal de resultados de la prueba por lo que aqui 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 plante6 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 (g/=108), por lo
que para el valor de F se reportarian los grados de libertad como 2, 108.

Otro dato importante que debe verse en este cuadro es el tamao de efecto,
el valor Eta no viene descrito especificamente, pero puede calcularse con la for-
mula ya descrita previamente. En este ejemplo, el cilculo del tamano de efecto
resultaria:

Suma de cuadrados entre grupos

Fta Cuadrada= Total, de la suma de cuadrados

Eta Cuadrada= 135.371

1314360 010

El tamaiio de efecto resultante fue de 0.10 que de acuerdo a la clasificacion 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.

Pruebas rol de igualdad de las fi:
Edo nutricional (Sumatoria de MMA)
Estadistico? g iz Sig.
Welch 6.900 2 12.286 010
Brown-Forsythe 3.834 2 38.080 001

a. Distribuidos en F asintdticamente.

Estos valores se utilizan cuando la prueba de Levine resultd 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 cumplié con el supuesto demostrado con la prueba de Levine, no se
considerardn 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 multiples.

Pruebas post hoc

Comparaciones milliples
Edo nuiricional (Sumatoria de MNA)

HED de Tukey
Intervalo de confianza al 95%
SL%&?‘? de salud kﬁﬁ:ﬂ? desalud [t)\fggi??s“a-g)e Errortipico Sig. Limite inferior slﬁlprg?ieon
Malo Regular -15833 1.53704 004 -38132 34965
Bueno -2.30696 1.55584 279 -6.0044 1.3104
Regular Malo 15833 1.53794 994 ~3.4965 38132
Bueno 222867 B4TS50 Rl ~3T6T4 -6899
Bueno Malo 1.38696 1.55584 279 =1.3104 6.0844
Regular 277867 BATS0 oo2 6899 3T6T4

*. La diferencia de medias es significativa al nivel .05,

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

.002.
Reporte de los resultados

Con frecuencia se encuentra dificil el redactar los resultados, una orientacién
precisa es considerar siempre que la redaccion debe ser lo suficientemente clara
para dar respuesta a la hipdtesis y/o pregunta planteada y que deben mostrarse
los datos suficientes que faciliten la comprension del resultado y orienten la
congruencia logico-tedrica de la investigacién. A manera de ejemplo, se redacta
a continuacion el reporte que derivaria del ejemplo planteado.

A fin de explorar la diferencia entre el estado nutricional de acuerdo al Edo
de salud percibido se realiz6 un ANOVA de un factor. El estado de salud perci-
bido se propuso como el factor de andlisis dividido en tres grupos (1: malo, 2:
regular y 3: bueno). Los resultados muestran una diferencia estadisticamente
significativa al nivel propuesto de <.05 en el estado nutricional entre los tres
grupos (F(z 0= 6:205 p = .003). El tamafio de efecto entre las medias de los
grupos fue mediano (Eta= 0.10). El andlisis de comparaciones multiples 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 difiri6 significativamente de
los que percibieron su estado de salud como regular o malo.
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La comparacién de medias abarca la comparacién una variable continua ( varia-
ble de razén) que se puede resumir en dos o mds categorias (variables dicotomi-
cas, nominales o politdmicas) y que se engloba dentro de las pruebas para datos
independientes, asi como la comparacién de los valores de una variable que es
medida continua evaluada en dos o mds momentos en el tiempo (por ejemplo
dos mediciones pre y post intervencion)(Moral, 2016)entre otras.

Existen diversas pruebas estadisticas que comparan las medias de una varia-
ble entre dos o mas grupos, esta dependera si cumple con ciertos supuestos para
su aplicacion. Asi mismo, en todas la hipétesis de comparacion 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 mds de dos grupos
para comparar mediciones dependientes.

U de Mann-Whitney

Definicién de la prueba

La prueba de t U Mann Whitney es un criterio estadistico utilizado para eva-
luar diferencias entre dos muestras independientes asumiendo que los datos
no siguen una distribucién normal (Grishaev & TI'pumraes, 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 distribucién normal (Rivas-Ruiz et

al., 2013).

Supuestos

Los siguientes supuestos deben aplicarse para poder realizar esta prueba estadis-
tica (IBM Corporation, 2021; Landeros & Gonzilez, 2009).
* Las dos muestras son independientes
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e La variable observada es una variable aleatoria continua

*  Comprueba diferencias entre dos distribuciones

* Las dos muestras de tamaifios se utilizan para el andlisis 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 distribucién de las dos poblaciones diferente, si lo hacen,
solo respecto de la posicion de la mediana

Hipdtesis

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 influird ni tendrd ningun 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. Lamediana de la poblacién 1 es mayor que la median de la poblacién 2

3. La mediana de la poblacién 1 es menor que la mediana de la poblacion
2

Comenzamos formulando nuestras hipétesis: las hipotesis comparan la media-
na de poblacién A con la de la poblacion B y evaltan las diferencias entre las
poblaciones, la hipdtesis nula (HO) establece que las dos muestras provienen de
la misma poblacién, lo que no indica diferencia (HO): 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 hipdtesis 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., 2013).

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”

Interpretacion

Al realizar el andlisis nos indicara dos cuadros, el primero se presenta una des-
cripcién 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).
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Posteriormente saldra otro cuadro donde indique el resultado de la U, Zy
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 hipétesis nula.

La U se obtiene al ir comparando cada individuo de un grupo con cada
invidio del otro para contabilizar el nimero 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 estindar estimado.

Ruta SPSS

1. Seleccione Analizar > cuadro de didlogos 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 dicotémica hacia la seccién 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 analisis.

Ejemplo

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

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

Con sarcopenia Sin sarcopenia
n=64 n=80 U D
Md DE Md DE
Edad 74.20 7.10 70.20 7.90 -3.158 002
Fuerza de empuiladora 16.95 6.07 20.97 5.49 1563.50 <.001
ABVD 90.54 14. 98.62 3.72 1528.50 <.001
AIVD 6.51 1.91 7.55 .89 1771.50 .<.001

Nota: =mediana; DE= desviacion estandar; U= U Mann Whitney, p=significancia bilateral
n=144, ABVD= actividades basicas 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
Coahuila Yucatdn u p
M M

Edad 68.60 68.50 12426.500  .0869
Bienestar subjetivo 16.44 8.62 08884.500  .001

Calidad de vida 156.56 140.97 8206.500  .000

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
Definicion de la prueba

En el drea de salud es frecuente el uso de H Kruskal Wallis para la comparacion
de dos o mis grupos (Ventura-Leo6n, 2017). La prueba de Kruskal Wallis es la
alternativa no paramétrica al ANOVA unidireccional que determina si las me-
dianas més de dos grupos son diferentes (Glen, 2022).

Asi mismo, esta prueba comprueba de una sola vez tres o mds muestras
independientes, podria decirse que compara las medianas de los grupos, pues
usa solo la posicion 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
politdmica.

Supuestos

* Lavariable independiente tiene una escala categorica de mds de 2 categorias.
* La prueba se usa mds cominmente cuando tienes tres o mds niveles.
* Para dos niveles, considere utilizar la prueba U de Mann Whitney
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* Variables dependientes de escala ordinal o escala de razén.
* las variables deben ser independientes, en otras palabras, no debe haber
relacion entre los miembros de cada grupo ni entre grupos (Glen, 2022).

Hipatesis

La formulacion de la hipdtesis se debe comparar la mediana de la poblacién
donde se encontrard si las medianas de las poblaciones son iguales o no son
iguales

Para plantear la hipotesis nula se podria establecer de la siguiente manera:
Ejemplo: (HO) “No existe diferencia significativa de la ansiedad por semestre
académico en la licenciatura en enfermeria”

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

Interpretacion

Al realizar el andlisis de los resultados se observara las tablas arrojadas con el
SPSS, se contara con dos tablas, la primera es la de rangos, aqui se tomara en
cuenta el rango promedio para observar si existencia una diferencia, poste-
riormente se analiza los estadisticos de prueba, donde si la p (sig asintotica) es
menor .05 se concluye que existe una diferencia significativa entre los grupos
independientes.

Ruta SPSS

1. Seleccione Analizar > cuadro de didlogos 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 politémica u ordinal hacia la secciéon
de variables de grupo.

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

5.  Posteriormente indicar el nimero minimo y maximo de los grupos.

6. Pulse Ok para ejecutar andlisis.

Ejemplos

En la tabla 3 se compara la mediana de los componentes del desemperio fisico
con los grupos de no tener enfermedad cronica, diabetes tipo 2 ¢ hipertensién
arterial, donde la variable de SPPB (desempefio fisico) fue la tnica con diferen-
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cia significativa, siendo mayor el desempefio fisico en el grupo de los adultos
mayores sin enfermedad crénica.

Tabla 3

Diferencia de medias de los componentes de desempeno fisico con presencia
0 no de enfermedades crénicas

Sin enfermedad Diabetes tipo 2 Hipertension

cronica arterial P
Md Md Md

Prueba de balance 8.36 6.84 6.28 061
Velocidad de la 1.29 1.23 1.28 762
marcha

Prueba de levantarse 13.54 12.16 13.69 .160
de la silla

SPPB 9.17 9.11 8.90 0.36

Nota: x=media, SPPB prueba de desempefio fisico, p=significancia bilateral

Ejercicio

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

Tabla 4

Agilidad, capacidad aerébica y fuerza de segmento superior

por grupo de edad

60 a 64 aiios 635 a 69 arios 70 a 79 aros
X X X P

Agilidad 6.30 6.35 6.45 610
Capacidad aerdbica 52.42 50.20 45.98 .049
Fuerza segmento 16.00 15.00 14.00 00.160
superior

Nota: p= significancia bilateral
1.-:Qué variable obtuvo una diferencia significativa?
2.-:Qué grupo presento mejor calidad de vida y bienestar subjetivo?
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Capitulo 13
Andlisis de regresion lineal.
Regresion lineal simple y multiple

DCE ReyNA TORRES OBREGON

Definicién de prueba

El analisis de regresion 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 andlisis estadistico calcula los coeficientes de una ecuacion lineal que
contiene una o mds variables independientes que mejor predice el valor de una
variable dependiente. La regresién lineal se ajusta a una linea recta o a una
superficie curva que reduce la diferencia entre los valores de salida previstos y
reales. Existe una calculadora de regresion lineal simple que utiliza minimos
cuadrados para determinar la linea recta que mejor se adapta a conjuntos de
datos pareados (Freund, J. & Simon, G., 2000).

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

Supuestos (para que se usa)

Es un método estadistico util que podemos utilizar para comprender la relacion
entre dos variables, X e Y. Sin embargo, antes de realizar una regresion lineal,
primero debemos asegurarnos de que se cumplan cuatro supuestos (Morton, R.

Hebel, R. & McCarter, R., 1993):

Supuesto 1: Relacion lineal

Existe una relacion lineal entre la variable independiente “x” y la variable de-
“._»

pendiente “y”.
Cémo determinar si se cumple este supuesto:
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La forma mas sencilla de demostrar si esta suposicion es correcta es crear
un diagrama de dispersion X/Y. Esto le permite ver visualmente si existe una
relacion lineal entre dos variables. Si se observa que los puntos del grafico se
encuentran en una linea recta, entonces existe algin tipo de relacion lineal
entre las dos variables y se cumple este supuesto.

Qué hacer si se viola esta suposicion: si crea un diagrama de dispersion de
los valores de x y x y descubre que no existe una relacion lineal entre las dos
variables, todavia tiene una opcién:

Se aplica la funcion lineal. Transformacion de variables independientes y/o
dependientes. Por ejemplo, puedes calcular el logaritmo, la raiz cuadrada o el
reciproco de la variable independiente y/o dependiente.

Supuesto 2: Independencia

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

Para determinar si esta suposicion es correcta:

La forma mds natural de probar si esta suposicién es correcta es ver un
grifico de series de tiempo residuales, que es un grifico de residuos versus
tiempo. Idealmente, la mayor parte de la autocorrelacion residual deberia 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 violacion de este supuesto, tiene varias
opciones:

* Para obtener una correlacion serial positiva, modele los rezagos de las varia-
bles dependientes y/o independientes. Considere agregarlo/a.

*  Si hay correlacion serial negativa, asegtrese de que ninguna de las variables
esté sobrediferenciada.

*  Para correlaciones estacionales, deberia 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 anélisis de regresion, la varianza de
las estimaciones del coeficiente de regresion aumenta, lo que dificulta confiar en
los resultados del anilisis. Sin embargo, el modelo de regresion no detecta esto.
Como resultado, es mds probable que los modelos de regresion muestren que
los términos del modelo son estadisticamente significativos cuando en realidad
no lo son.

Para determinar si se cumple este supuesto:

La forma mis sencilla de detectar la heteroscedasticidad es utilizar una gra-
fica residual para crear un ajuste. Cuando ajusta una linea de regresiéon a un
conjunto de datos, puede crear un diagrama de dispersién que muestra los
valores ajustados del modelo en comparacién 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 modificacién comun es uti-
lizar el logaritmo de la variable dependiente. Es decir, si usa el tamano
de la poblacién (variable independiente) para predecir el nimero de
floristas en una ciudad (variable dependiente), puede usar el tamano de
la poblacion para predecir el logaritmo del nimero 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 comun de redefinir la
variable dependiente es utilizar proporciones en lugar de valores brutos.

3. Utilice regresion ponderada, la cual es otra forma de corregir la hete-
rocedasticidad, este tipo de regresion asigna un peso a cada punto de
datos en funcién de la varianza de su valor ajustado. Basicamente, esto
da pequefios 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 mds de estos supuestos, los resul-
tados del andlisis lineal pueden ser poco fiables.

Hay dos formas habituales de comprobar si se cumple este supuesto:

1. Verifique la suposicién visualmente usando graficos QQ .
Un grifico QQ (abreviatura de grafico cuantil-cuantil) es un grifico que se
utiliza para determinar si los residuos de un modelo siguen una distribucion
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normal. Los puntos del diagrama deben formar una linea diagonal aproximada-
mente recta y se cumple el supuesto de normalidad (Daniel, W. 2008).

Normal @-Q Plot

Sample Quantiles

Thecretical Quanties

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

2. También puede verificar el supuesto de normalidad mediante pruebas esta-
disticas formales como Kolmogorov-Smironov o Shapiro-Wilk, a su vez hay
que tomar en cuenta que estas pruebas son sensibles a los grandes tamafios de
muestra, es decir, frecuentemente determinan que los residuos no son normales
debido a que el tamafio de la muestra es grande. Esta es la razon por la que a
menudo es mas facil usar métodos grificos como una grifica QQ para verificar
esta suposicion.

Qué hacer si se quebranta esta suposicién

Si se vulnera el supuesto de normalidad, existen varias opciones:

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

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

Interpretacion

Después de tener la base de datos lista y haber pulsado Aceptar en el SPSS, se
desglosardn los resultados de la regresion 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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Resumen del models

Errar
R tuadrado estindar de
Modalo R R cuadrado ajustado la estimacién
1 785" 585 481 4364457

a Prediciores: (Constanie), VAROODD

ANOVR®
Suma dé Wedia
Modalo cuadrados ql cuadritica F Sig.
1 Regresidn 10747 456 1 10747 456 5.642 aret
Residuo 7619378 4 1904944
Tatal 18366,833 5

a Variable dependiants; VARDD0DZ
b. Priediciores: (Constants), VRRODDD

Coeficientes™
Coeficientes
Coeficientas no estandarizad 95,0% intervalo de confianza
estandarizados 05 para B
Envar Limits
Modala B estandar Beta 1 Slg. Lirmite insericr SUpRIOr
1 {Conslant) -7.061 38,560 - 183 864 114,11 99,593
VARDODD 7618 3208 i1 2378 ekl 1,286 16516

a Varlable dependiente: VARDOOOZ2

Fuente: https://estamatica.net/tipos-de-regresion-en-estadistica/

A continuacién, se menciona se explica como interpretar los resultados mds
importantes de las tablas:

R Cuadrado: Es la proporcion 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 estandar de la estimacion: El error estindar es la distancia promedio
que los valores observados caen desde la linea de regresion.

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 estadistica de prueba. Cuando este
valor es menor que 0.05, podemos concluir que la variable predictora es esta-
disticamente significativa, y por el contrario si el valor de p es mayor de 0.05 se
puede concluir que la variable predictora NO es estadisticamente significativa
(Landeros, R., & Gonzilez, M., 2009).

Ruta SPSS

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

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

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

Paso 2: Ajuste un modelo de regresion lineal simple

Haga clic en la pestafia Analizar >> Regresion >> Lineal:

Analizar  Markstingdirscto  Graficos  Utlidades  Ventana  Ayuda

Hweales..‘
[ Estimacdian cunvitinea.
E Minimas cuadrados parciales.,

Redes neuranales
Clasificar

Reduccién de dimensiones =
[ Logistica binaria...

b — )
lnform-es_ : EI %53 'E .‘@ ‘
Tabjas b |Valores | Perdidos | Columnas A
Comparar medias b [lguna Hinguna 8 =0
Modelo lineal general ) guna Ninguna 8 =0
Modelos lineales generalizados + |2 Minguna 8 |0
Modelos migos S Ninguna 8 =0
Comelaciones L
Regresidn * | [E Modelacién lineal automatizada...
Loglineal b
b
b
»

Escala b

PrUgDas no paramernicas > E Logistica multinomial

Diatssininns + | [ ordinal...
Fuente: https://wpd.ugr.es/~bioestad/wp-content/

uploads/cuerpo3_5.jpg

Aparecerd 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.

£ Regresion lineal

Dependientes:
> ) —
Bloque 1 de 1 @

Independientes. S~
[—‘&,x I | ootsvap.. |

Métode: Introducic -
Vanable de seleccion
-

Etiquetas de caso.

| —
Ponderacion MCP-

-

[_cetar_|{ pegar | mestabiecer| Cancelar || Aywta |

Fuente: https://wpd.ugr.es/~bioestad/wp-content/
uploads/cuerpo3_5-2.jpg
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En la ventana aparecerd el botén Estadisticos, se selecciona lo que se va a
considerar en los analisis, después Continuar y Aceptar (Pallan, J., 2007).

#3 Regresian lineal: Estadisticos =

Coeficientes de regresion ¥ Ajuste del modedo
¥ Estimaciones Cambio en R cuadrado
Intervalos de confianza Descrptvos
Correlaciones parciales y semiparciales
Matriz de covarianzas Diagndsticos de colneabdad

Residuas

Durbm-Watson
Diagndsticos por caso

&

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

Paso 3: Interprete los resultados

Una vez que haga clic en Aceptar, aparecerdn los resultados de la regresion
lineal, los cuales serdn en tablas como se mostraron anteriormente. A continua-
cion, se muestra un ejemplo de interpretacién de resultados:

Se ajusté un modelo de regresion, el cual consideré como variables inde-
pendientes la edad, depresion, autoestima sexual, escolaridad, estado civil y
religion y como variable dependiente la conducta sexual asertiva. Los resultados
muestran que la edad, depresion, autoestima sexual y religion 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 depresion, mayor conducta
sexual asertiva; a mayor autoestima sexual mayor conducta sexual asertiva y a
menor précticas religiosas, mayor conducta sexual asertiva (Torres, R., 2017).
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Tabla 1
Modelo de regresion de edad, depresion, autoestima sexual,
escolaridad, estado civil, religién con conducta sexual asertiva

Modelo B SE Beta P
Constante 7.101 5.505 - 198
Edad 266 .105 077 012
Depresion -.198 .052 - 141 .001
Autoestima sexual .380 .036 368 .001
Escolaridad 658 371 053 076
Estado civil -1.410 3.150 -031 654
Religion -2.790 3.190 456 .001

Nota: Variable dependiente = conducta sexual asertiva; B= b; SE= Error estandar;

Beta= valor de beta; n=605

Ejercicio
Interpreta los resultados de la tabla 2:

Resultados del modelo: R?= 0.23; F=29.733; p< .001

Tabla 2

Modelo de regresion de edad, depresion, autoestima sexual,

escolaridad, estado civil y religién con apoyo de pareja
Apoyo de pareja B SE Beta P
Constante 52.684  3.601 - 001
Edad 076 069 040 268
Depresion -.155 .034 .204 .001
Autoestima sexual 136 .023 242 .001
Escolaridad -151 243 -.022 535
Estado civil -355  2.065 -014 864
Religion 188 1.089 209 013
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Regresion logistica
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Definiciéon de la prueba

La Regresion Logistica (RL) es un grupo de pruebas estadisticas 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 relacién a un conjunto de variables (independientes — no necesa-
riamente binaria) (Martinez y Pérez, 2024). Ahora bien, se considera Regresion
Logistica Binaria o Binominal (RLB) cuando la variable dependiente tiene dos
categorias y como Regresion Logistica Multinomial (RLM) cuando tiene tres
categorias o mas (Berlanga-Silvente y Vila-Banos, 2014; Maurandi-Lépez, Del
Rio, Gonzélez-Vidal y Ferre, 2019).

Cada regresion incluye opciones que no estin disponibles en otras regre-
siones. Cada regresion es tedricamente distinta y RLB genera todas las predic-
ciones, residuos, estadisticas de efectos y pruebas de bondad de ajuste al nivel
del caso individual, independientemente de como se ingresan los datos o del
nimero de patrones de covariables. Menor o mayor que el numero 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 categoricas o si las variables predictoras
continuas toman solo un nimero limitado de valores (por ejemplo, cuando hay
mis de un caso para cada patrén de covariables), el enfoque de subpoblacion
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 investigacion se trabaja con la variable dependiente binaria:
consumo de alcohol en jovenes 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 propondria utilizar
un modelo de RLB. Asi mismo, se podria trabajar con una variable dependiente
multinomal: los tipos de consumo de alcohol en jévenes universitario (bajo
riesgo, intenso, perjudicial y dependiente), partiendo de variables independien-
tes; en este caso se propondria utilizar un modelo de RLM.

135



Regresion logistica

Es importante resaltar, que la diferencia al utilizar modelos de RL a otros
tipos de modelos de regresion, las variables dependientes no necesariamente
deben ser cuantitativas, ni tampoco cumplir con supuestos de normalidad, asi
como permite introducir variables categoéricas como independientes en el mo-
delo. Con relacion 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 Vila-Bafios, 2014).

Por sus caracteristicas, los modelos de RL permiten cumplir con tres pro-
positos, como cuantificar la relaciéon que existe entre las variables independien-
tes y la variable dependiente, asi como conocer la existencia de interaccién o
confusion 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-
rias como: presente o ausente (Berlanga-Silvente y Vila-Bafos, 2014; Mauran-
di-Lopez, et al., 2019).

Supuestos

Se menciona que el modelo de RL es una prueba estadistica robusta, al no
requerir de diversos supuestos a diferencia de algunos otros modelos de re-
gresion; ya que no presenta condiciones de aplicacion restrictiva; sin embargo,
es de vital importancia que el modelo este bien fundamentado teéricamente
(Berlanga-Silvente y Vila-Bafios, 2014). Ademas, para llevar a cabo la RL se
requiere contar con una variable depemdiente cualitativa y una o mas variables
independientes que pueden ser cualitativas o cuantitativas (Maurandi-Lopez,
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 relacion
lineal entre las variables predictoras y el logaritmo de la razon de probabilida-
des; el segundo supuesto es la independencia de observaciones, donde se supone
que las observaciones son independientes entre si, es decir, que los resultados
de un individuo no estin 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 si, ya que esto puede difi-
cultar la interpretacién 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-Loépez, 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 reduccion con la finalidad
de obtener el modelo que mejor explique los datos, para esto se puede puede
utilizar diversos métodos que ofrece el paquete estadistico, 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 estadistico
ofrece opciones autématicas 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 Vila-Bafos, 2014; Maurandi-Lépez, 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 menciono anteriormente. Asi mismo se puede utilizar el método Pasos hacia
Adelante, este es considerado como uno de los métodos automiticos que per-
mite que el programa introduzca las variables en el modelo, empezara intro-
ducir aquellas variables que muestran coeficientes de regresion mds grandes y
estadisticamente signiﬁcativos; es importante mencionar que en cada paso se
realizard una evaluacion de los coeficientes y su significancia estadistica, esto
permitird que se puedan eliminar del modelo las variables que no se consideran
estadisticamente significativas o que aporten al modelo (Berlanga-Silvente y
Vila-Bafios, 2014; Maurandi-Lopez, et al., 2019).

Otro de los métodos se le conoce como Pasos hacia Atrds, al igual que el
modelo anteriormente descrito, es otro de los métodos automidticos, 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 didlogo y
elimina del modelo aquellas variables sin significancia estadistica. Es importan-
te resaltar que en los métodos por Pasos hacia Adelante o hacia Atrds el programa
estadistico permite elegir tres diferentes estadisticos: razdn de verosimilitud,
condicional y Wald, los cuales serviran al investigador en la toma de decisio-
nes estadisticas con el objetivo de comprobar la significacién estadistica que
cada coeficiente de regresién aporta al modelo (Berlanga-Silvente y Vila-Barios,
2014; Maurandi-Lépez, et al., 2019).

La primera opcion, llamada “Seleccion directa (condicional)”, es un paso
que ayuda a comparar la entrada de la variable con la significancia estadistica y
eliminarla en funcién de la probabilidad de la estadistica del indice de verosimi-
litud basada en la estimacion condicional basada en la comparacion. Este es un
método de seleccién. pardmetros. De manera similar, la seleccion directa (in-
dice de probabilidad) es un método de seleccion de paso adelante que contrasta
la entrada de variables segun la importancia de la estadistica de evaluacién con
la eliminacion basada en la probabilidad de la estadistica del indice de proba-
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bilidad. Esto esta respaldado por estimaciones parciales de maxima verosimi-
litud (Berlanga-Silvente y Vila-Bafios, 2014; Maurandi-Lépez, ct al., 2019).
Otro método es la seleccion directa (bosque). Esto compara la entrada de va-
riables segtin la importancia de la estadistica de puntuacion y la eliminacion
segun la probabilidad de la estadistica de Wald. Finalmente, los métodos de
cancelacién hacia atrds (condicionales) realizan cancelaciéon de contraste basada
en la probabilidad de una estadistica de razén de verosimilitud basada en esti-
maciones condicionales de parametros (Berlanga-Silvente y Vila-Bafos, 2014;
Maurandi-Lépez, et al., 2019).

Interpretacion

El propoésito de realizar un analisis a través de una RL es predecir la probabi-
lidad de que una situacién ocurra o no. Por lo regular, se otorgan valores de
cero y uno, en donde cero sera la probabilidad de que dicha situaciéon no ocurra
y uno de que la situacion ocurrird. Asi mismo, se debe analizar cudles de las
variables independientes son las que aportan mayor peso al modelo, es decir,
cuales variables aumentan o disminuyen la probabilidad de que a algin sujeto le
suceda o no la situacion, por lo tanto para llevar a cabo el anilisis nos enfocamos
en las caracteristicas (variables) en las que se puede presentar o no la situacién
o fendmeno de estudio (Maurandi-Lopez, et al., 2019).

En este sentido la interpretacién de la RL se basa en los coeficientes de
regresion asociados a cada variable independiente, estos coeficientes representan
el cambio en el logaritmo de Odds Ratio (razon de probabilidades) del evento
en funcién de un cambio unitario en la variable independiente, manteniendo
constantes las demds variables. En términos mds sencillos, los coeficientes nos
indican cémo 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-
tard. 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 interpretacion de los coeficientes puede variar
dependiendo de la escala y la codificacion de las variables. Ademis, es recomen-
dable considerar otros aspectos como el valor p y el intervalo de confianza para
evaluar la significancia estadistica de los coeficientes (Maurandi-Lopez, et al.,
2019).

Ruta SPSS

Para obtener un andlisis de RLB se deberan seguir los siguientes pasos (IBM,

2019):
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1. Elija en el ment: Analizar >> Regresion >> Logistica binaria ...
LT ] o e P ¢ . - B P G 0w Sey
SEE I e~ ML N
Fom P ko deon B E S
e
AR —
2. Seleccione una variable dependiente dicotémica (puede ser numérica o
de cadena).
[ NoN ] Regresion logistica
# oo » Categorica.
| ALCOHOL
# e Bloque 1 de 1 Guardar...
| db sEx0 .
| & EDOCMIL Anterior Siguiente Opciones...
j%:::mwm Ao Etto=
:ﬂ m&m,\ N Simular muestreo. .
ol cocama
ol crsTAL >a'b>
ol HErONA
all oTRAsDRO Método: Intre e
| ¢ QUEDROGA e ——
|l A1 Variable de seleccién:
\dw Y —
? Restablecer Pegar Cancelar Aceptar
3. Seleccione una o varias covariables. Para incluir términos de interac-
cion, seleccione todas las variables implicadas en la interaccion y, a con-
tinuacion, seleccione >a*b>. Para escribir variables en grupos (Blogues),
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 analisis,
elija una Variable de seleccion e introduza los criterios de Regla.
Esta opcion de Regla de seleccion permite incluir especificaciones en
la estimacién del modelo. Por ejemplo, si se selecciona una variable y
la opcion igual que se especifica a 5 como el valor de regla, el programa
solo incluird en el andlisis 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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o o Regresién logistica
2 Categorica..
@ RAATZS ¢ "
W LANTZS Bl dllldI!.Lclo‘.m. - Guardar.
& RAAT30 e A
%MT_anén Anterior Siguiente Opciones...
AAT_CdProblema )
&) AAT Sadversos Covariables: : Estilo...
& MAT_DConsumo AAT_Motivacion ‘
&b AAT Tratamiento & AAT_CdProblema Simular muestreo...
& ATT General AAT SAdversos
& Nivel_Riesgo >a*hs :}_?Cm“{m"
&) Nivel_y\dvel'sus T ratamiento
N mipoom | o
&N | CdProble - Hacia adelante: Condicional
&C::e P d’ L Variable  yacia adelante: LR
e e = Hacia adelante: Wald
80 lranserty Hacia atrds: Condicional
? Restablecer Hacia atrds: LR anceler (AR

Hacia atrds: Wald

Categorica ... defenir variable categoérica

En esta comando Categdrica ... se puede especificar detalles sobre como el
procedimiento de RLB manipulara las variables categoricas. En la opcion Co-
variables contiene una lista de todas las variables independientes o covariables
especificadas en el cuadro de didlogo Covariables, ya sea por ellas mismas o
como parte de una interaccién, en cualquier capa. Es importante mencionar
que si alguna de las variables son de tipo cadena o categéricas, solo se podrin
utilizar como covariables categéricas (IBM, 2019).

e o io istica: Definir
Covariables: Covariables categoricas:
% AAT Motivacién

& AAT_CdProblema
& AAT SAdversos

& AAT_DConsumo -
& AAT_Tratamiento
& ATT_General
Cambiar el contraste
Contraste: Indicador Cambiar
Categoria de referencia Ultimo Primero
? Cancelar  (USED

En Covariables categoricas, se posee una lista de las variables identificadas como
categoricas, cada variable incluye una notacién entre paréntesis indicando el
esquema de codificacion de contraste que va a utilizarse. Las variables de cadena
(sefialadas con el simbolo < a continuacion del nombre) estardn presentes ya en
la lista Covariables categéricas. Se puede seleccionar cualquier otra covariable
categorica de la lista Covariables y puede moverse a la lista Covariables categori-
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cas. La opcién 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 categoria, la categoria de referencia se representa
en la matriz de contrastes como una fila de ceros. La opcion Simple permite
que cada categoria del predictor (excepto la propia categoria de referencia) se
compare con la categoria de referencia (IBM, 2019).

La opcién de Diferencia, posibilita que cada categoria del predictor, excepto
la primera categoria, se compare con el efecto promedio de las categorias ante-
riores, también se le conoce como contrastes de Helmert inversos. La opcién de
Helmert, permite que cada categoria del predictor, excepto la ultima categoria,
se compara con el efecto promedio de las categorias subsiguientes. La opcioén
de Repetido,posibilita que cada categoria de la variable de predictor (excepto la
ultima categoria) se compare con la categoria siguiente. Asi mismo en la opcién
Polindmico, permite que los contrastes polinémicos ortogonales que las cate-
gorias esten espaciadas equidistantemente (s6lo estin disponibles para variables
numéricas) (IBM, 2019).

Finalmente, la opciéon Desviacion le permite comparar cada categoria del
predictor, excluyendo la categoria de referencia, con el efecto general. Es im-
portante tener en cuenta que, si selecciona Desviacién, Simple o Indicador,
debe seleccionar Primero o Ultimo como categoria de referencia. Asi como las
covariables de cadena deben ser covariables categoricas, para eliminar una varia-
ble de cadena de la lista de covariables categoricas, elimine todos los términos
que contengan esa variable de la lista de covariables en el cuadro de didlogo
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 incluirdn en el
conjunto de datos (IBM, 2019).

Valores pronosticados Residuos
Probabilidades No estandarizados
Grupo de pertenencia Logit

Influencia Método de Student
De Cook Estandarizados
Valores de influencia Desvianza
DfBetas

Exportar informacion del modelo a un archivo XML
Examinar

Incluir la matriz de covarianzas

? Cancelar  (EENGEED
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Los comandos disponibles para guardar incluyen Valores previstos, que
tienen dos opciones: Probabilidad y Grupo de membresia. La opcién 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 categoria de la variable dependiente con
mayor valor. Es decir, H. Si a la variable dependiente se le asignan valores de
0y 1, la probabilidad predicha se almacena como 1. Otra opcién disponible es
‘Membresia de grupo’. Esta opcidén guarda en el grupo mds probable después
del andlisis y se basa en el valor discriminante (IBM, 2019).

En el comando de Influencia es la opciéon que permite guardar los valores de
estadisticos 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 opcién De Cook permite conocer cudnto cambiarian los residuos de todos
los casos, si se llegara a excluir del calculo de los coeficientes de regresion un
caso en particular. La opcién de Valor de influencia permite conocer la influen-
cia relativa de una observacion en el ajuste del modelo y la opcién de DfBetas
es la diferencia en el valor de beta o el cambio en el valor de un coeficiente de
regresion que resulta de la exclusion de un caso particular, en donde se calculara
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, Estandarizadosy Desvianza. En la opcion de No estandarizados
se podra conocer la diferencia entre un valor observado y el valor predicho
por el modelo. En Logit se conocerd 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 opcion
Estandarizados se puede obtener el residuo dividido por una estimacién del
error estandar; a este tipo de residuo también se le conocer como residuos de
Pearson o residuos tipificados, tienen una media de 0 y una desviacion estindar
de 1. Y en la opcién de Desvianza otorga los residuos basados en la desvianza
del modelo (IBM, 2019).

Finalmente el comando Guardar ... otorga la opcion de Exportar informa-
cion del modelo a un archivo XML el cual permitird guardar las estimaciones
de los pardmetros y las covarianzas en un archivo en formato XML, el cual se
podra utilizar para aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos

(IBM, 2019).
Opciones...

Este comando tiene la opcion de Estadisticos y grdficos, el cual permite solicitarle
al paquete estadistico que desglose estadisticos y graficos con las siguientes
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opciones: Grdficos de clasificacion, Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow, Lis-
tado de residuos por caso, Correlaciones de estimaciones, Historial de iteraciones
e CI para exp(B). La opcioén de Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow es un
estadistico de bondad de ajuste mds robusto que el estadistico 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 pequefias; 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 opcion de Visualizacién
otorga la posibilidad de mostrar estadisticos y grificos En cada paso o sélo el
modelo final con la opcidn En el dltimo paso (IBM, 2019).

[ BN ] Regresién logistica: Opciones
Estaisticos y grificos
Grificos de clasificacidn Correlaciones de estimaciones
Bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow Historial de iteracianes.
Listada de residuos por caso Cpaeplr 95 %

Desviatidn esténdar

Visualizacion
O Encadapaso  Enel ditimo paso

Probabilidad para el método por pasos

Punto de conte para la dasificacion:
Entrada: g5 Eliminacidn: g9 s

heraciones méximas 0
Conservar memoria para andlisis complejos o conjuntos de datos grandes

Incluir constante en modelo

? Concelr (D

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

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

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

1. Elija en el ment: Analizar >> Regresion >> Regresion logistica multino-
mial...
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2. Seleccione una variable dependiente.

Los factores son opcionales y pueden ser numéricos o categoricos.

4. Las covariables son opcionales, pero si se especifican deben ser numé-
ricas.

w

El paquete estadistico 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 seleccién de modelos por pasos.

Modelo ...

Se tiene el comando Modelo ... la opcién Especificar modelo, el cual tiene las
opciones de Efectos principales, Factorial completo y Personalizado / Pasos su-
cesivos. La opcion de Efectos principales contiene los efectos principales de las
covariables y los factores, pero no contiene efectos de interaccion. En el caso del
Factorial completo esta opcién permite conocer ctodos los efectos principales y
todas las interacciones factor por factor, sin embargom no contiene interaccio-
nes de covariable (IBM, 2019).

® o Regresién logistica multinomial

# olo fFouo) » L Moddo..
# EARI EDAD) Categoria de referencia... Estadisiicos...

& Sexo [SEXO]

& Estado civil [EDO... TR Criterios...
&b iCon quien vivia a... | E—

Opciones...

. Guardar...

Dy
ol iConsumia marig... Simular muestreo...
ol iConsumia cocain... CorabiaT
ol iConsumia cristal...
ol iconsumia heroin...
ol iconsumia otras ... -»
4 tipos de drogas [...
ol iEstas satisfecho ...
.

? Restablecer Pegar Cancelar Aceptar
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En la opcién 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, asi como solicitar una selec-
cién por pasos de los términos del modelo. En la opcion de Factores y covariables
permiten mostrar una lista de los factores y las covariables. Asi como Términos
de entrada forzada estos términos siempre se incluirdn en el modelo. Y en la
opcion de Términos por pasos, los términos afiadidos a la lista por pasos se in-
cluiran 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).

e o Regresién logistica multinomial: Modelo

Especificar modelo
O Efectos principales Factorial completo Personalizado/Pasos sucesivos

Factores y covariables: Términos de entrada forzada:

Términos por pasos

Incluir la interseccion en el modelo

2 Cancetar (GRS

Con la opcién Categoria de referencia, el paquete estadistico utiliza de forma
predeterminada la ultima categoria como categoria de referencia. El cuadro de
didlogo Variables le permite controlar las categorias de referencia y el orden de
las categorias. Especifique si la opcién Categoria de referencia es la primera, la
ultima o la categoria personalizada. Similar al orden de categorias, esta opcion
especifica el orden ascendente. Los valores mas bajos definen la primera cate-
goria, los valores mds altos definen la Ultima categoria. O orden descendente.
El valor maximo define la primera categoria y el valor minimo define la Gltima
categorfa. (IBM, 2019).

@®  ® Regresion logistica multinomial: Catego...
Categorfa de referencia
Primera categoria
O Ultima categorfa
Personalizado

Valor

Orden de categorias
O Ascendente
Descendente

o (D
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Estadisticos...

En este comando, estard de manera predetermianda ciertos estadisticos, como
el Resumen del procesamiento de casos, en donde se podrd encontrar una tabla
con informacién sobre las variables categoricas especificadas. En la opcidn de
Modelo se encontrardn los estadisticos para el modelo global. De manera prede-
terminada estara seleccionado el estadistico Pseudo R cuadrado, el cual imprime
los estadisticos R2de Cox 'y Snell, Nagelkerke, y McFadden. Asi 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 generard, a menos que se haya especificado un modelo por pasos en
el didlogo Modelo). En Informacién de ajuste de los modelos, en esta tabla se
comparan los modelos ajustados y nulos o de solo interseccion (IBM, 2019).

e o logistica

Resumen de procesamiento de casos
Modelo

Pseudo R cuadrado Probabilidades de casilla

Resumen de pasos Tabla de clasificacion

Informacién de ajuste de los modelos Bondad de ajuste
Criterios de informacién Medidas de monetonia

Pardmetros

Estimaciones Intervalo de confianza (%): 95

Contrastes sobre razon de verosimilitud
Correlaciones asintéticas

Covarianzas asintéticas

Definir subpoblaciones
© Patrones de covariables definidos por los factores y covariables
Patrones de covariables definidos por la lista de variables proporcionada
Subpoblaciones

? Concelr (EBRERURED

Las siguientes opciones no estarin preseleccionadas por el paquete estadistico,
pero se podrin seleccionar de manera manual si el investigador lo requiere. En
la opcion de Criterios de informacién, se mostrard una tabla que imprime el
criterio de informacién de Akaike (AIC) y el criterio de informacién Bayesiano
(BIC) de Schwarz. Ast mismo en la opcidn de Probabilidades de casillas, se im-
prime una tabla de las frecuencias observadas y esperadas (con los residuos) y las
proporciones por patron en las covariables y por categoria de respuesta. En la
Tabla de clasificacién se imprime una tabla de las respuestas observadas respecto
a las respuestas pronosticadas. En la Bondad de ajuste se imprime los estadis-
ticos de chi-cuadrado de Pearson'y de chi-cuadrado de la razén de verosimilitud.
Los estadisticos 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-
macion sobre el nimero de pares concordantes, pares discordantes y empates;
asi mismo se muestran los estadisticos: D de Somers, la gamma de Goodman y
Kruskal, la tau-a de Kendall y el indice de concordancia C (IBM, 2019).

En el comando de Pardmetros se podra encontrar los estadisticos relacio-
nados con los pardmetros de modelo. Dentro de las opciones disponibles se
encuentra preseleccionada la de Estimaciones, el cual imprime las estimaciones
de los parametros del modelo con un nivel de confianza especificado por el
usuario. En la opcion de Prueba de razon de verosimilitud, se imprimen los
contrastes de la razén de verosimilitud para los efectos parciales del modelo y el
contraste para el modelo global se imprime de manera automatica (IBM, 2019).

Asi mismo, se tienen disponibles otras opciones que no estan preseleccio—
nadas, pero que si el investigador lo requiere las puede seleccionar, como las
Correlaciones asintdticas, donde se imprime la matriz de las correlaciones entre
las estimaciones de los pardmetros. Las Covarianzas asintoticas, imprime la
matriz de las covarianzas de las estimaciones de los parametros. 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 [teraciones, esta op-
cion permite especificar el nimero maximo de veces que se desea recorrer el
algoritmo, asi como el nimero de mdxima subdivision por pasos, las tolerancias
de convergencia para los cambios en el logaritmo de la verosimilitud y los pardme-
tros, la frecuencia con la que se imprime el progreso del algoritmo iterativoy en qué
iteracion el procedimiento deberia empezar a comprobar la separacion completo o
cuasi completa de los datos (IBM, 2019).

[ ] [ ] Regresion logistica multinomial: Criterios de convergencia
Iteraciones
Iteraciones maximas: 100
Méxima subdivision por pasos: 5
Convergencia de log-verosimilitud: 0
Convergencia de los parametros: 0.000001 @
Imprimir el historial de iteraciones para cada | pasos

Comprobar separacion de los puntos de los datos desde la iteracion 20 hacia adelante

Delta: 0 Tolerancia para la singularidad: 0.00000001 8

? Concetsr [ REERRGRED
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En la Convergencia del logaritmo de la verosimilitud, se asume la convergen-
cia si el cambio absoluto en la funcién 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 parametros, se
asume la convergencia si el cambio absoluto en las estimaciones de parimetro es
menor que este valor y este criterio no se aplica si el valor es igual a 0. La opcién
Delta, le permite especificar un valor no negativo inferior a 1, este valor se afia-
de a cada casilla vacia de la tabulacién cruzada de las categorias 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 comprobacién de la singularidad (IBM, 2019).

Opciones...

En este comando se puede especificar las opciones de Escala de dispersion el
cual permitird especificar el valor de escalamiento de dispersion que se utilizard
para corregir la estimacion de la matriz de covarianzas de parimetros se tienen
cuatro opciones: ninguna, la Desvianza, que estima el valor de escalamiento
mediante el estadistico de la funcién de desvianza (chi-cuadrado de la razén de
verosimilitud. La opcién de Pearson que estima el valor de escalamiento me-
diante el estadistico chi-cuadrado de Pearson. Y también se puede especificar
el propio valor de escalamiento, el cual debe ser un valor numérico positivo
(IBM, 2019).

e o Regresién logistica multinomial: Opciones

Escala de dispersion

Escala: | Ninguna 8 valo

Opciones por pasos

Probabilidad de entrada: 05 Efectos por pasos
minimos en el modelo

Prueba de entrada: Razén de verosimilitud [ (para métodos hacia atrds)
Efectos por pasos

Probabilidad de eliminacion: 0.1 méximos en ¢l modelo
(para métodos hacia

Prueba de eliminacién: Raz6in de verosimilitud [ adelante)

Restringir jerdrqui la entrada y la eli ion de términos

O Tratar las covariables como factores con el fin de determinar la jerarquia
Considerar sdlo los términos factoriales para determinar la
Jerarquia; los términos con covariables se pueden introducir
en cualquier momento
Dentro de los efectos de covariables, considerar sélo
los términos factoriales para determinar la jerarquia

En Opciones por pasos se ofrece el control de los criterios estadisticos cuando se
utilizan métodos por pasos para generar un modelo (se utilizan si se especificd
un modelo por pasos). En la opcion de Probabilidad de entrada, se trata de
la probabilidad del estadistico de la razén 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 seleccioné un modelo
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de pasos hacia delante, pasos hacia adelante o pasos hacia atrds). La Prueba de
entrada, es el método para entrar términos en métodos por pasos y se escoge
entre la prueba de la razén de verosimilitud y la prueba de puntuacion (este
criterio se utiliza si se seleccion6 los métodos de pasos hacia delante, pasos hacia
adelante o pasos hacia atras) (IBM, 2019).

La Probabilidad de eliminacién, es la probabilidad del estadistico de la razén
de verosimilitud para la eliminacién de variables, entre mayor sea la probabili-
dad especificada, mas facil resultard que una variable permanezca en el modelo
(este criterio se utiliza si se selecciond los métodos de eliminacién hacia atrds,
pasos hacia adelante o pasos hacia atrds). La Prueba de eliminacion, es el método
para eliminar términos en métodos por pasos, se puede elegir entre la prueba
de la razén de verosimilitud o la prueba de Wald (este criterio se utiliza si se
selecciond los métodos de eliminacion hacia atrds, pasos hacia adelante o pasos
hacia atrds). Efectos por pasos minimos en el modelo (para métodos bacia atrds),
al utilizar los métodos de eliminacién hacia atrds o pasos sucesivos hacia atrds,
se especifica el minimo namero de términos que puede incluirse en el modelo
(IBM, 2019).

Los Efectos por pasos mdximos en el modelo (para métodos hacia adelante), al
utilizar los métodos de entrada hacia delante o pasos sucesivos hacia adelante, se
especifica el maximo niimero de términos que puede incluirse en el modelo. La
opcion de Restringir jerdrquicamente la entrada y la eliminacion de términos, esta
opcion permite elegir si se desea aplicar restricciones a la inclusion de términos
de modelo, la jerarquia 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 informaciéon de modelo a un archivo externo. Se tiene la opcion de
Variables guardadas, que se le solicita al programa estadistico guardar las varia-
bles de Probabilidades de respuesta estimadas, estas son las probabilidades esti-
madas de la clasificacién de un patrén de factor/covariable en las categorias de
respuesta; hay tantas probabilidades estimadas como categorias de la variable de
respuesta y solo se guardarin hasta 25. En la opcion de Categoria pronosticada,
es la categoria de respuesta con la mayor probabilidad esperada para un patrén
de factores/covariables. La Probabilidades de categoria predichas, que otorga el
maximo de las probabilidades de respuesta estimadas. Asi como la Probabilidad
de la categoria real, que es la probabilidad estimada de la clasificacion de un
patron de factores/covariables en la categoria observada. Y finalmente la opcion
de Exportar informacion del modelo a un archivo XML, permitird guardar las
estimaciones de los pardmetros y las covarianzas, y se exportan en un archivo en
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formato XML y se podra utilizar este archivo de modelo para aplicar la infor-
macion del modelo a otros archivos de datos (IBM, 2019).

® O Regresién logistica multinomial: Guardar

Variables guardadas
Probabilidades de respuesta estimadas
Categoria pronosticada
Probabilidad de la categoria pronosticada
Probabilidad de la categoria real

Exportar informacion del modelo a un archivo XML

Examinar...

Incluir la matriz de covarianzas

’ Carcer R
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Pruebas Epidemiolégicas

La epidemiologia es una disciplina cientifica que estudia la frecuencia y distri-
bucién de los fendémenos 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 prevencion,
diagndstico, tratamiento y rehabilitacion del paciente (Last J. M, 2001). En
las ultimas décadas la epidemiologia ha logrado un gran desarrollo, gracias a la
implementacién de herramientas informaticas para el tratamiento de los datos,
asimismo ha hecho uso de nuevas técnicas y procedimientos innovadoras que
han permitido garantizar el nivel cientifico necesario para el trabajo del profe-
sional sanitario en sus decisiones y practicas diagndsticas (De Irala J, Martinez
Gonzilez M.A. Segui-Gémez M., 2008).

Un aspecto importante de la epidemiologia es la medicién de frecuencias
de enfermedades en el campo de la salud, estas, analizan la ocurrencia de un
fenémeno de salud, describen el evento de una enfermedad o salud en relacién
con el tamano de una poblacién en riesgo la cual puede describirse desde una
perspectiva transversal (en un solo momento del tiempo) o longitudinal (segui-
miento). El profesional de enfermeria debe contar con conocimientos sobre las
pruebas epidemioldgicas existentes para el calculo de la frecuencia de fendme-
nos de salud y de magnitud de asociacién entre variables que se utilizan en los
diferentes estudios epidemioldgicos.

Medidas de frecuencia

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

Prevalencia

La prevalencia (P) establece la proporcién 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 poblacién 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 mds comin, determina en
el momento del muestreo para cada individuo, aunque no necesariamente en el
mismo momento para todos los individuos de la poblacién definida. Un ejemplo
podria ser determinar el nimero de individuos hospitalizados por COVID-19;
donde el nimero de pacientes hospitalizados por COVID-19 es el numerador
y el total de pacientes hospitalizados en dicho hospital seria el denominador.

PP= Numero de pacientes hospitalizados por COVID-19

Total de pacientes hospitalizados en dicho hospital

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, serian 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.

Pp= Individuos que presentaron COVID-19 antes y

durante el periodo de estudio

Individuos que presentaron COVID-19 durante

todo el periodo de estudio

En el presente calculo se puede presentar que el total de la poblacién cambie
durante el periodo. Por lo general, se toma como punto medio del periodo a
la poblacién 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 relacién entre prevalencia, incidencia y el tiempo que dura la enfer-
medad, dénde la prevalencia pudiera aumentar, disminuir o sera estable segun
el comportamiento de la incidencia y la duraciéon promedio de la enfermedad.

Dénde:

P = Prevalencia de la enfermedad

I = Incidencia

T = Duracion promedio de la enfermedad
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Hipotesis

H,. La prevalencia de consumo de cigarro electronico en adolescentes es igual
a la reportada a la literatura.

H,. La prevalencia de consumo de cigarro electronico en adolescentes es
mayor o menor a la reportada en la literatura.

Ruta SPSS para calcular prevalencia

Analizar >> Estadisticos descriptivos >> Frecuencias...

Esta opcidn brinda el mend que permite seleccionar la variable de interés,
una vez seleccionada dar en aceptar, por ejemplo: Consumo de cigarro electré-
nico en adolescentes, de febrero a julio del 2023 (Figura 1).

Figura 1
Estadistica descriptiva en SPSSS
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Incidencia

Es importante resaltar que para estudios epidemioldgicos el propdsito es cono-

cer como se distribuye la enfermedad en los individuos de una poblacién. La

incidencia se define como el nimero de casos nuevos que se presentan en una

poblacién en riesgo durante un periodo de tiempo (Tapia Granados, 1994).
Como supuesto, lo primero a considerar para la distribucién de la enferme-

dad es:

* Incidencia segun la persona,

* Incidencia segun lugar de residencia

* Incidencia segun el tiempo.

153



Pruebas epidemioldgicas

Ejemplo:

Incidencia de adultos jovenes de 18 a 59 afios de edad con COVID-19 derecho-
habientes de un Hospital Publico de segundo nivel de atencion de los estados de
la Zona Pacifico (Sinaloa, Nayarit, Jalisco y Colima) de la Reptblica Mexicana
durante el periodo 2020-2022. Como podemos observar el riesgo de la pobla-
cion (incidencia) de adultos jovenes con COVID-19, habitantes de determinado
lugar (estados de la Zona Pacifico) y durante el periodo de 3 afios (2020-2022).

Tomando como referencia el ejemplo anterior, si en el periodo del tiempo
de estudio (2020-2022) se presenté 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 poblacién de estudio, para este caso debiera calcularse la tasa
de incidencia. En relacion al aumento de namero 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 habra 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 nimero de casos nuevos de una enfermedad que
surge en un periodo de tiempo por el total de la poblacién en riesgo al principio
del periodo.

Dénde:

A= Numero de casos nuevos en un periodo determinado

Total de la poblacion en riesgo

Para obtener la TA 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 ecuacién
y solo queda A/AB. Para el anilisis, es como una proporcion, 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 afio y se enfermaron 200, entonces se tendria que la IA en un afio fue
de 200 % (IA = 200/1000; IA = 0.2 x 1000; IA = 200%).

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

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

Doénde:

TI=  Numero de casos nuevos en un periodo determinado

Personas- Tiempo de observacion

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

Hipdtesis

H,. El nimero de casos nuevos de COVID-19 en adolescentes en los tltimos 3
meses es igual a lo reportado en la literatura.

H,. El nimero de casos nuevos de COVID-19 en adolescentes en los tlti-
mos 3 meses es mayor o menor a lo reportado en la literatura.

Ruta SPSS para calcular incidencia

Analizar >> Estadisticos descriptivos >> Frecuencias...

Esta opcién brinda el mend 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 ultimos 3 meses (Figura 2).
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Figura2
Incidencia en SPSS
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Estadisticos
DIAGNOSTICO DE COVID-19 EN LOS ULTIMOS 3 MESES
N Valido 9464
Perdidos 0
Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Valido POSITIVO 2152 227 227 227
NEGATIVO 7312 773 4.3 100.0
Total 9464 100.0 100.0
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Medidas de asociacion o efecto en los estudios
epidemiolégicos

Las medidas de asociacién son ampliamente utilizadas en los estudios epide-
mioldgicos, actian como estimador para medir la causa-efecto en un evento o
enfermedad. En la gran mayoria de las investigaciones se hace uso de estos para
trasladar el conocimiento cientifico a la préctica cotidiana. Estos estimadores
pretenden medir el grado de asociacion entre uno o mds factores independien-
tes (exposicion) y un evento adverso o enfermedad (variable dependiente). Las
medidas de asociacion se relacionan con la identificacion del riesgo, para deter-
minar si ciertos factores aumentan o disminuyen la probabilidad de desarrollar
un evento adverso o enfermedad (riesgo relativo y razén de momios; Fuentes,
FEM.E. & Del Prado, G.N, 2013; Rendén-Macias, M.E., Garcia, H., & Vi-
llasis-Keever, M.A. (2021).

Para el cilculo de las medidas de asociacion los datos suelen presentarse en
tablas de contingencia (2 x 2), ver tabla 1. Las medidas de asociacién varian
en funcién del tipo de estudio epidemioldgico y se pueden evaluar mediante
contraste de hipotesis.

Tabla 1
Tabla de contingencia 2x2

Evento o Enfermedad

NO SI TOTAL
Expuesto A b ath
No expuesto C d ct+d
TOTAL a+c b+d at+b+c+d

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 relacion 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 eleccion en los estudios observacionales de cohorte y estudios experimenta-
les (Kappes & Riquelme, 2021).

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

RR=IE/ IE°® = a/a+b / ¢/c+d

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

La hipétesis nula plantea que no hay diferencias entre los grupos, lo que se
cumple si el RR es igual a 1. Ademas, cuando el intervalo de confianza incluye
a 1, la diferencia de riesgo no es estadisticamente significativa (Dagnino, 2014).
Se fija un nivel de significancia por lo general 0.05, se cumple asi la hipdtesis
nula (no hay relacién entre la exposicion 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 asociacion entre la exposicion y el evento o enfermedad,
por tanto, se puede buscar la fuerza de esa relacion (Tamargo, B., Gutiérrez, R.,
Quesada, P, Lopez, N & Hidalgo, C. 2019).

El cilculo de este estimador se puede realizar a través de diversos programas
estadisticos, sin embargo, para fines practicos del presente capitulo a continua-
cion se desarrolla la ruta a seguir para calcular el RR en el SPSS (figura 3).
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Figura3
Ruta que seguir para calcular el RR en SPSS
Seleccionar En filas agregar
Analizar - Estadisticos i;?ulgg;? - el factor (es) de
descriptivos B riesgo
En columnas Ir a estadisticos T
agregar variable > (columna S]lilfgglco’::‘)ar Ir a casillas
dependiente derecha)
Seleccionar filas
en seccion de - Continuar - Aceptar

porcentaje

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

H = Las mujeres embarazadas que recibieron la intervencion educativa, no
presentaron diferencias en las practicas de alimentacion en comparacion con las
mujeres embarazadas del grupo control.

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

Tabla cruzada

Clasificacién

Adecuada Inadecuada Total

N % N % N %
Grupos de |a intervencidn  grupo conirol 1 12,0% Fid T7.1% £l 50,0%
grupo intervencion 2 88.0% 8 229% 30 50.0%
Total 25 100.0% 35 100.0% 60 100,0%

Estimacion de riesgo

Iintervalo de confianza de 95 %
valor Inferior Superior

Razén de ventajas para .040 010 A7
Grupos de la intervencién

(grupo control / grupo

intervencion)

Para cohorte 136 .048 408

Clasificacién =
Adecuada

Para cohone 3,375 1,842 6,182
Clasificacion =
Inadecuada

N de casos validos 60

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

Interpretacion: Las mujeres del grupo control tuvieron 3.37 mayor RIES-
GO de continuar con practicas de alimentacién inadecuadas para con sus hijos
en comparacion con las mujeres que tomaron la intervencion educativa.
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Odds Ratio

La odds ratio (OR) también conocida como razén de momios, razén de pro-
babilidades o productos cruzados resulta de la division de una odds de casos de
exposicion 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 nimero
de veces que es mayor la odds de exposicién 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 relacion entre dos variables binarias, para investi-
gar el efecto de otras variables sobre esa relacion a través de la regresion logistica
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 cilculo de OR, es importante considerar la relacion que exis-
te en la columna de frecuencia de la exposicion dentro de los casos y controles,
por tanto, se puede calcular el odds de exposicion dentro de los casos (a/c) y el
odds de exposicion en los controles (b/d), asi se obtiene dos odds que se pueden
relacionar mediante una razén y es a lo que se le denomina razén de odds u odds
ratio. La OR, se representa a través de la siguiente formula:

OR=axd/bxc

Para su interpretacion se considera, que si el OR es mayor que 1y los valores
del IC 95 % rebasan el 1 significa que la asociacioén es positiva, entonces esta-
riamos ante un factor de riesgo. Si el OR es menor que 1, y los valores del IC
de 95 % estan por debajo de 1 la asociacidén es negativa y estariamos bajo un
factor protector para presentar un evento o enfermedad. Si el limite inferior del
IC de 95 % para el OR, es menor que 1y el superior mayor que dicho valor,
se interpreta como que no hay ninguna relacién estadisticamente signiﬁcativa,
entre la exposicion y la enfermedad o el evento de interés.

Aligual que RR, el calculo del estimador OR se puede realizar a través de diver-
sos programas estadisticos, sin embargo, para fines prcticos del presente capitulo a
continuacion se desarrolla la ruta a seguir para calcular ¢l OR en el SPSS (figura 4).

Figura4
Ruta que seguir para calcular el OR en SPSS

GUARDAR Continuar - OPCIONES

Elegir
probabilidades
1

Elegir Bondad de
ajuste de Hosmer-
Lemeshow

Continuar - ACEPTAR

Para finalizar este apartado, se agrega un ejemplo del cdlculo del OR
HO= A mayor PMPH inadecuada menor exceso de peso en los nifios.
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Los resultados de la aplicacion de la ruta a seguir para calcular el OR me-
diante regresion logistica binaria en el SPSS.

Las pruebas 6mnibus, indican que los valores del modelo deben ser menores
de 0.05 para que la PMSPH puedan predecir mejor el estado nutricio del nifio.

Pruebas omnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado gl Sig
Paso 1 Paso 26,075 1 ,000
Bloque 26,075 1 ,000
Modelo 26,075 1 000

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%.

Resumen del modelo
Logarimodela R cuadradode R cuadrado de
Paso  verosimilitud -2 Cox y Snell Nagelkerke
1 55,428= 352 | A74 |

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

Variables en la ecuacién

" .
Ermor 85% C.|. para EXP(B)
] estindar Wald al Sig Exp(8)  Inferior | Superior

Paso1®  Percepcion materna del 2,738 661 17,166 1 <001 15461 4,233 56,468
peso del hijo por
palabras

Constante -4,681 1128 17,225 1 <001 009
- -
a Variables especificadas en el paso 1: Percepcion materna del peso del hijo por palabras, OR=15.46

Es asi como se concluye que, la PMPH predice el estado nutricio del nifio. A
mayor PMPH inadecuada mayor exceso de peso en los nifios. O bien, cuando
las madres no perciben adecuadamente el peso del hijo, los nifios tienen 15.46
veces mayor posibilidad de presentar exceso de peso.
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Capitulo 16
Normas APA para la presentacion de datos
estadisticos (tablas, figuras y graficos)

DCE Isaias IVAN BRiCENO RODRIGUEZ

Los trabajos de investigacion generan una gran cantidad de informacion y da-
tos estadisticos, los cuales tendrdn que ser presentada ante los lectores de una
manera sintética, organizada y eficiente que permita la comprension e interpre-
tacion de los mismo, ademads debera ser dé una forma que sea atractiva visual-
mente para mantener la atencion de aquellos que se encuentran en la busqueda
de informacién.

Son los datos una parte importante, el nicleo de una investigacion y el seg-
mento mis valorado por los lectores, es en la seccién de resultados donde los
datos comunican a la comunidad cientifica, estos podran 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
precision la gran cantidad de datos encontrados, a través de una exposicion sen-
cilla, clara y precisa, son las tablas y figuras que complementan los resultados
principales y secundarios y apoyen la argumentacion textual en la seccién de
resultados (Castro et al., 2018).

Las tablas como elementos visuales son un conjunto de datos, cuya es-
tructura debe de ser lo mds simple posible y presentar la informaciéon en una
secuencia logica, ficilmente cuantificable y comprensible. Entre los datos que
se pueden presentar por medio de tablas se encuentran algunos datos de di-
sefio metodoldgico, caracteristicas de los grupos, pruebas estadisticas. Con la
finalidad de mejorar la comprension 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 continuacion:

e 2.5 de margen
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e 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.
* Sangria (Indet) a 5 espacios o ¥2 pulgada en todos los pérrafos.
* Se enumeran utilizando nimeros ardbigos
* La secuencia se establece a partir del orden de aparicién de las tablas en el
texto.

Componentes de una Tabla

Estructura bdsica

La estructura bdsica estd compuesta por columnas y filas, el nimero de estas
dependera de la cantidad de informacion que se desee plasmar. Primeramente,
es necesario realizar un esquema de los datos que se presentaran, para calcular
el nimero de filas y columnas que se necesitaran.

Tipo y tamafio de fuente e interlineado. La fuente serd 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 tomard en cuenta aquel que facilite la lectura de los resultados (ver
Figura 1).

Figura1l
Identificacion de filas y columnas de una tabla
Columnas
Categoria Categoria Categoria Categoria
Filas —pVariable XXX XXX XXX
Variable XXX XXX XXX

Uso de lineas dentro de la tabla. Las lineas verticales externas e internas no se-
rén visibles en el formato, las lineas horizontales serdn visibles en la estructura
de la tabla. Se mantendrd una linea superior horizontal que delimite el titulo de
la tabla con los titulos de cada columna. Las lineas horizontales internas dividen
el contenido de cada una de las filas, finalmente se colocard una linea inferior
horizontal que marca el final de la tabla (ver Figura 2).
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Figura 2
Uso de lineas en tablas estilo APA

Linea vertical interna Linea superior horizontal

}

Linea v
vertical —__ ,Categoria Categoria Categoria Categoria
externa
; Variable XXX XXX XXX
Lineas
horizontales —
Internas Variable XXX XXX XXX

Linea inferior horizontal /

Nuamero y titulo de la tabla. El numero de la tabla estard colocado en la parte
superior, en negritas y alineado a la izquierda, usando nimeros arabigos. El
titulo serd colocado por debajo del nimero de la tabla, estard alineados a la iz-
quierda y estara escrito en cursiva. Recordemos que el titulo de la tabla deberd
ser breve, describiendo el contenido central de la tabla. El interlineado entre el
numero de la tabla, el titulo y la linea superior de la tabla, serd a doble espacio
(ver Figura 3). El orden de las tablas es consecutivo, siguiendo el orden en el
cual se mencionan en el texto.

Figura3
Numero y titulo en tablas estilo APA

Numero de la Tabla
Tabla 1 —

/ Titulo de la Tabla
Descripcion categérica de las variables 1y 2
Categoria Categoria Categoria Categoria
Variable 1 XXX XXX XXX
Variable 1 XXX XXX XXX

Encabezados de la tabla. El contenido de la tabla incluye una variedad de enca-
bezados (titulos), estableciendo una organizacién de la informacién y permite
identificar lo que se encuentra en cada una de las columnas. El encabezado
proporcionard informacion del contenido de manera muy breve, el encabezado
no serd mas ancho que la informacién que ese encontraba por debajo de él y
cada una de las columnas deberd de tener un encabezado, algunos tendran un
encabezado secundario dentro de una misma columna (ver Figura 4). Todo en-
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cabezado iniciara con una letra mayuscula y debera estar centrado a menos que
la alineacion a la izquierda mejore la legibilidad.

Figurad
Encabezado en tablas estilo APA
Tabla 1
Encabezado Encabezado
Caracteristicas sociodemograficas Secundario
Caracteristicas Grupo A” Grupo B rupo C
n % n % n %
Genero
Masculino 26 l 44.82 20 57.14 22 48.88
Femenino — 5 m) 15 42.85 23 5111
Estado Civil
Casado 37 63.79 15 42.85 23 51.11
Soltero 21 36.20 20 57.‘14 22 48.88
! | I
Columna Auxiliar Punto de Interseccion Valor decimal

Columna auxiliar. La columna auxiliar permite, aquella que se encuentra a la
izquierda de la tabla, identificar las principales variables independientes que se-
ran explicadas con la informacion que se encuentre en las columnas siguientes.
El contenido de una linea, que se encuentre en la columna auxiliar, se unird en
un punto (punto de interseccion) de algunas de las columnas siguientes, permi-
tiendo la interpretacion de los resultados obtenidos (ver Figura 4).

Valor decimal. Los resultados numéricos serin reportados con el numero
decimal que permita una mejor precision de la medicion, para ello, el resto de
los resultados debera de contener la misma cantidad de decimales. Los valores
estardn alineado a la izquierda o en la parte central, si ello permite mejor la
lectura y comprension de los resultados. Cundo no exista dato por colocar en
alguna de las celdas se dejard 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 informacion
(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 descripcién para relacionar la informa-
ciéon de ambas tablas con el objetivo de leerlas e interpretarlas en su conjunto.
Existen tres tipos de notas, generales, especificas y notas de probabilidad, las
notas generales explican o proporcionan informacién con relacién al conteni-
do, puede explicar abreviatura o simbolos utilizados dentro de la misma; para
su identificacion se colocard la palabra “Nota” en formato cursiva, seguida de
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un punto. Las notas especificas, hacen referencia a una columna, fila o celda,
para identificarlas se colocard una letra mintscula en superindice. Las notas de
probabilidad describen los simbolos para indicar el valor de p, utilizando dos o
tres decimales para proporcionar una probabilidad mds exacta (por ejemplo, p
=.023), cuando el valor en menor a “.001” se colocard 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 linea por debajo de la nota
general, una nota de probabilidad comenzara en una linea debajo de una nota
general o especifica. Cuando existen més de una nota especifica de probabilidad,
continuaran en la misma linea separadas entre si por un punto y un espacio (ver
Figura 5).

Es uso de la nota permite eliminar la repeticién dentro del cuerpo de una
tabla. Cuando exista valores de probabilidad o los tamafios 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 eliminard 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 explicacién dentro de la
nota general de la tabla.

Figura 5
Tipos de notas en tablas estilo APA
Superindice (Nota Especifica) Asterisco (Nota de probabilidad)
Tipo de bienestar N X DE t gl P
Bienestar fisico 182 21.95 1.61

-0.310 38 0.758"

Bienestar emocional 20 22.10 1.45

Nota. t = prueba “t” de Student. DE = Desviacioén Estandar. gl = grados de libertad.
a Dos participantes no completaron las mediciones.

*p<.05 \
'\\ Nota de Probabilidad Nota Especifica Nota General

Tablas largas o anchas. Si una tabla sobrepasa el largo de la pagina esta sera divi-
dida colocando nuevamente la linea de encabezados para poder ser identificada.
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Figura 5
Formato para la division de tablas largas en formato APA
Caracteristicas Grupo A Grupo B Grupo C
n % n % n %
Genero
_ 26
Masculino - 44.82 20 57.14 22 48.88
Femenino 55.17 15 42.85 23 51.11
Caracteristicas Grupo A Grupo B Grupo C
n % n % n %
Estado Civil
Casado 37 63.79 15 42.85 23 51.11
Soltero 21 36.20 20 57.14 22 48.88

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

Figura 6
Formato para la division de tablas en formato APA
Caracteristicas Grupo A Grupo B Grupo C
n % n % n %
Genero
) 26
Masculino =5 44.82 20 57.14 22 48.88
Femenino 55.17 15 42.85 23 51.11
Caracteristicas Grupo D Grupo E Grupo F
n % n % n %
Genero
Masculino 29 63.79 35 42.85 28 51.11
Femenino 27 36.20 25 57.14 27 48.88
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Componentes de una Tabla con Datos Cualitativos

Los datos cualitativos se pueden presentar en tablas, adecudndolos 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 categorias presentadas.
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Figura7

Formato para la presentacion de datos cualitativos en formato APA

Tabla 1 “Motives” consumo de drogas en adolescentes

Tema Subtemas %
Motivos para "..recuerdo que el primer dia fue
con marihuana y pues me agrads el
Son los sentirme asi, el como me pusg, me 30
objetivos que se sentia bien, me sentia conterto, me
pretenden reia por todo, fie en sf una
alcanzar conla | experiencia chida que todavia
accion, estos recusrdo...” (O)
motivos son
conscientes v “Ese primer dia pues muy feliz eda
estin porque empecé a firmar marihuaa...
Todo acto dominados por | me daba un frige de risa, me gustaba a5
social tiene el tiempo &l efecto v seguia furmando . _queria
una intencidn | futuro. ser igual que ellos... "(RI)
yun
significado. el ...5e dio entrando a la secundaria y
significado de no entré y me fui ahi con los
1Bna accion se cholos .y empezamos a
objetiva. Cada consumir...nosotros podemos decir
accitn nace gue taba chida la marihuana...se me as
del venian a la mente recuerdos
acontecimiento tristes _ cosas de mi ifancia. . pues
¥ se gue me sacaban un sentimiento no Y
autonomiza gmpecé a llorar. (CI)
rezpecto de su | “Motivos "Pues fue primero por curiosidad,
agente. Lo porgque” porgue asi que decia para saber
cual constituye ;qué se siente?, ;por qué lo hacen?, 30
la dimension Son los que se | @ ver si es cierfo, a ver 5i esfa
social de la explica sobre la | chido.. "(0J)
accion base de los
antecedentes, " porque queria eda, que ;jpor qué
ambiente o me habian dejado cuando estaba
predisposicién | morrillo?, pos si desde morrillo 30
psiquica del empecé a drogarme. Queria ser
actor, estan igual que ellos...y yo como estaba
dominados por | chiquillo dije pos es barrio eda, yo
el tiempo quiero ser de ese barrio_..” (R1)
pazado, es una
cuestion cavsal. | “._.con un compa que estaba ahi, ya 40
conswmia marihuana v le dife dame y
difo que no y le dije que me diera y
al itimo me dio... me llmnaba la
atencion, a ver que se sentia por eso
le pedi “(CT)
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Figuras

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

Los componentes bdsicos de una figura

Numero. El numero de la figura se colocard en la parte superior de la figura
en negrita. Las figuras que formen parte del texto seran numeradas usando
nimeros ardbigos

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

Imagen. Una figura serd considerada un grafico, una fotografia, un dibujo,
un cuadro, un diagrama u otra ilustracion.

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 simbolos utilizados en
la figura.

Nota. Las notas permiten describir el contenido de la figura que no puede
ser entendido a partir del titulo de la figura, la imagen o la leyenda. No todas
las figuras deberan 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 imdgenes. En caso de utilizar sombreado para para dis-
tinguir dos o mds conjuntos de barras o lineas, lo mds idéneo es utilizar dos
conjuntos de sombrados, en caso de necesitar mds de dos sombrados utilizar
patrones para la identificacion.

Color en imagenes. El color, por lo general, es utilizado con fines decorati-
vos. No obstante, en la busqueda de publicacién de resultados se deberd evitar el
color, a menos que el medio de publicacién lo permita o sea indispensable para
la comprension de la informacion, se utilizard una escala de grises para hacer la
diferencia en la informacién presentada.
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Figura8
Elementos bdsicos en figura formato APA

Figura 1
Nivel de bienestar emocional en pacientes hospitalizados

25

0 bajo m medio

malto
15
10
i
0

Adolescentes Adulto joven Adulto Adulto Mayor

Nivel de Bienestar Fisico

Grupos de Edad

Nota. Esta figura representa los elementos bdsicos de una figura.

Nota especifica. Una nota especifica describe algin elemento especifico que
permitird comprende la grafica.

Nota de probabilidad. Describe algunos resultados especificos, como el va-
lor de p, o algunos elementos especificos de probabilidad.

Fotografias

Las fotografias son un tipo de figuras, pueden imprimirse en color o en casas de
grises, en ambos casos el contraste debera garantizar el contenido, dependera del
contenido de la fotografia y el lugar de la publicacion. Para publicacién deberd
de consultar las pautas de la editorial. Los principios éticos de toda publicacién
prohiben tergiversar las imagenes, asi como la publicacién por medio de foto-
grafia en la cual se pueda identificar una persona, a menos que se cuente con
una autorizacién firmada.

Datos bioldgicos

Los resultados electrofisiolégicos, radioldgicos, genéticos son considerados
bioldgicos. Cada una de las imagenes incluird una nota que describa los meca-
nismos de procesamiento o mejora de las imdgenes, cuando se presentan mds
de una figura con el mismo tema, mantenga los mismos elementos de estilo y
formato. Las notas permitirdn describir cada uno de los detalles de la imagen,
ya esta puede mejorar el valor comunicativo de la figura.
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La presente obra aborda la crisis de replicabilidad en la ciencia, des-
tacando la preocupacion por la dificultad de reproducir resultados de
estudios cientificos. Se senalan dos razones clave detras de esta crisis:
la interpretacion inadecuada de pruebas estadisticas y la tendencia a
publicar resultados positivos, generando una vision sesgada de la rea-
lidad. En respuesta a esta problematica, el analisis de datos se presenta
como una herramienta esencial, especialmente en el campo de la sa-
lud. El libro “Analisis Estadistico: Fundamentos vy Aplicaciones” retne
la experiencia de destacados profesionales, abordando desde conceptos
basicos hasta temas especificos como pruebas de hipotesis v analisis de
regresion, proporcionando una guia integral para el analisis estadistico.
La obra no solo destaca por su contenido sustantivo, sino también por
su enfoque pedagogico, convirtiendola en una herramienta educativa
efectiva para estudiantes y profesionales.

Este libro no solo es un recurso de referencia, sino también un compa-
fiero invaluable en el viaje hacia la comprension profunda y aplicada de
la estadistica. Cada capitulo contribuye a la construccion de una base
solida para abordar los desafios v aplicaciones practicas de la estadisti-
ca, v su enfoque pedagégico lo hace accesible a una amplia audiencia.
En resumen, “Analisis Estadistico: Fundamentos v Aplicaciones” no solo
proporciona teorias abstractas, sino que también se centra en su apli-
cabilidad practica, guiando a los lectores a traves de la complejidad del
analisis estadistico y equipandolos con las herramientas necesarias para
enfrentar los desafios estadisticos con confianza y competencia.
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