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Introducciéon

Los métodos estadisticos, en su sentido mas am-
plio, constituyen un instrumento de trabajo cada vez
mas importante en diversos campos experimentales.
Un conocimiento de la metodologia estadistica pro-
porciona al investigador una herramienta queé le per-
mite analizar adecuadamente los datos sobre los que
trabaja y adoptar de forma racional las decisiones
oportunas '. No existe una metodologia estadistica
particular de la economia, de la educacién o de la
medicina, sino una teoria general aplicable a cual-
quier campo de estudio en el que se realicen obser-
vaciones aunque hay procedimientos mas utilizados
en ciertas areas.

De forma general, el primer paso en cualquier es-
tudio, después del diseno del mismo, consiste en la
recogida y descripcion de los datos. Este anélisis pre-
liminar y experiencias previas permiten enunciar una

hipétesis que contrastaremos para confirmarla o re-

chazarla. En el caso de que se confirme podremos
enunciar una ley que nos servird para predecir resul-
tados futuros en circunstancias similares.

La estadistica interviene en cada uno de los pasos
descritos:

— En la badsqueda de las observaciones (teoria de
muestreo).

— En la presentacion y resumen de los datos (esta-
distica descriptiva).

— En la estimacion de pardmetros (teoria de esti-
macion).

— En la formulacién y verificacién de hipétesis
(test de hipotesis).

Siguiendo este esquema vamos a desarrollar breve-
mente los conceptos fundamentales de la metodolo-
gia estadistica, resaltando a continuacién los test que
se deben aplicar en diférentes circunstancias y los
programas estadisticos disponibles, que a nuestro jui-
cio son los mds completos actualmente.
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Teoria de muestreo

Una muestra es una parte representativa de la po-

blacién objeto de estudio. Gracias al método estadis-
tico, del estudio de una muestra, podemos inferir las
caracteristicas de la poblacién considerada.

El método utilizado para escoger una muestra es
un factor determinante del uso que puede hacerse de
dicha muestra?. La condicién mds importante que
debe cumplirse es que sea elegida al azar, es decir,
que cualquier individuo.de la poblacién tenga la mis-
ma probabilidad de formar parte de la misma. Estas
muestras se denominan aleatorias y estan libres de un
error llamado sesgo que se podria cometer con un
muestreo no probabilistico o con un muestreo siste-
maético si alguna de las caracteristicas de interés si-
guiera un patron ciclico. En medicina este tipo de
muestras es francamente dificil de conseguir, por lo
que si un investigador intenta hacer inferencias desde
su muestra debe tomar precauciones para no incurrir
en errores y falacias. Por ejemplo, se puede construir
artificialmente una asociacién espirea, o bien se
puede enmascarar alguna asociacién que realmente
exista si las probabilidades de admisién a un hospital
son diferentes para aquellos que padecen o no una
determinada enfermedad y presentan la caracteristica
de interés >. La mejor manera de evitar el sesgo en el
proceso de muestreo es comparar la muestra con da-
tos que procedan de fuentes externas. Existen otros ti-
pos de muestreo, como el muestreo sistematico o el
muestreo estratificado, mas complejos y utilizados,
sobre todo en medicina comunitaria y en estudios
sociolégicos a gran escala, que requieren ajustes
ponderados a la hora de realizar el anilisis*. Otro
aspecto importante en cuanto al proceso de muestreo
es el tamafo que como minimo debe tener la mues-
tra para que ésta sirva para demostrar la hipétesis
considerada. Dependiendo del diseno del trabajo y
de las caracteristicas de las observaciones, es necesa-
rio dicho tamano.

Estadistica descriptiva

Se puede considerar la estadistica descriptiva co-
mo el conjunto de técnicas que facilitan la organiza-
ci6én, resumen y comunicacién de los datos. Utiliza



el nimero como soporte objetivo. Desde el punto de
vista estadistico, una poblacién es un conjunto de in-
dividuos u objetos con una caracteristica coman ob-
servable. Cada individuo de la poblacién puede des-
cribirse seglin una o varias caracteristicas, como, por
ejemplo, edad, sexo, peso, etc. Estas variables se
pueden clasificar de acuerdo con su distribucién y
sus niveles de medida, que, como se describe mas
adelante, son determinantes a la hora de elegir el
método de anélisis de los datos. El primer criterio de
clasificacion trata de determinar si existen intervalos
entre las posibles medidas de una variable discreta, y
en caso contrario, es decir, si cualquier resultado es
observable, ante una variable continua. El segundo
criterio de clasificacion se refiere al grado de preci-
si6n matematica de la medida de la variable. El nivel

mas bajo es el nominal, utilizado simplemente para.

asignar diferentes categorias. La variable sexo, por
ejemplo, es nominal y dicotémica, ya que sélo pue-
de tomar dos posibles valores. Un nivel de medida
algo més alto es aquel que permite no sélo agrupar
en diferentes categorias, sino asignar un orden a las
mismas, por lo que se denomina ordinal. Por Gltimo,
el nivel més alto, llamado intervalo, se otorgard a
aquellas variables ordenadas cuya distancia entre las
diferentes categorias sea medible. Para ser considera-
da intervalo, una variable debe tener unas unidades
fisicas de medida o algln estdndar bien establecido.
El peso, la estatura, la tensién arterial, o el ndmero
de fallecimientos retinen estas condiciones y se con-
sideran variables intervalo. La figura 1 muestra las
posibles situaciones resultantes al combinar estas cla-
sificaciones. Asi, observamos que toda variable no-
minal es discreta, aunque una variable discreta pue-
de ser nominal, ordinal o intervalo. lgualmente, una
variable continua puede ser ordinal o intervalo; sin
embargo, hay variables ordinales o intervalo que no

INTERVALO

ORDINAL

CONTINUA

DISCRETA

Fig. 1.—Clasificacién de variables segan su distribucion y su nivel
de medida.

ESTADISTICA EN INVESTIGACION

son continuas. Por ejemplo, el sexo es una variable
nominal y discreta; la edad puede ser considerada in-
tervalo y continua, aunque si se agrupa en intervalos
puede ser nominal y discreta; la clase social, depen-
diendo de como se mida y del interés del investiga-
dor, puede ser considerada como ordinal y continua,
ordinal y discreta o normal y discreta.

Las variables de tipo cualitativo o variables discre-
tas se representan a través de las proporciones o por-
centajes de individuos en cada categoria. Se utilizan
dos tipos de parametros para representar una variable
cuantitativa o continua, parametros de centralizacién
referidos a la localizacién del centro de la distribu-
cion y parametros de dispersion que dan una idea de
cémo se aproximan o se alejan los datos del centro.
Los parametros de centralizacion que se utilizan con
mas frecuencia son la media aritmética, la mediana y
la moda, mientras que para la dispersién los mds usa-
dos son la desviacién tipica y el error estandar de la
media, aunque existen otros que dan una idea de
qué posicién ocupa un determinado dato en la distri-
bucién, como son los cuartiles, deciles y percentiles.
Hay que resaltar que la desviacion tipica, también
[lamada desviacién estandar, y el error estindar estan
relacionados, de forma que para una muestra dada el
error estandar se calcula directamente dividiendo el
valor de la desviacién tipica por la raiz cuadrada del
tamano de [a muestra. Esto hace que el error estandar
aparezca como una medida de dispersion méas pe-
quena y sea utilizaza con frecuencia en las publica-
ciones, a pesar del error conceptual que supone, ya
que no cuantifica la variabilidad que existe entre las
diferentes observaciones como la desviacion estan-
dar, sino que mide la precision con la que la media
de la muestra estima la media real de la poblacién ®.

La mayor parte de los fenémenos biolégicos en los
que la variable de interés es cuantitativa quedan per-
fectamente representados a través de la media y la
desviacién estandar, aunque cada vez se observa con
mayor frecuencia en las publicaciones la utilizacién
de la mediana y del rango interquartil en el caso de
que las variables objeto de estudio no sigan una dis-
tribucion normal.

Para que la estadistica sea eficaz tiene necesaria-
mente que simplificar, y las unidades sobre las que
trabaja deben pertenecer a un conjunto homogéneo
y bien delimitado. La estadistica no se ocupa de for-
ma general de los casos raros.

Teoria de la estimacion

Inferencia estadistica_es el nombre con el que se
conocen una serie de técnicas que se proponen ex-
tender conclusiones a una poblacién a partir de los
resultados obtenidos en una muestra. La estimacion
es el proceso por el cual se calcula de forma aproxi-
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mada el valor del pardmetro a estudiar por el valor
obtenido en la muestra. A este valor del parametro
en la muestra se le [lama estadistico. Los parametros
mas usados son la media (M) v la desviacion tipica
(0), que se representan en la muestra como X y s,
respectivamente.

Otra forma de estimacién que cada vez se utiliza
con mayor frecuencia® 7 son los {lamados intervalos
de confianza. Un estadistico calculado en una mues-
tra nunca coincidird exactamente con el valor real
del parédmetro que se pretende estimar, ya que el pro-
pio muestreo introduce cierto grado de error. Es im-
portante, por tanto, que un estimador vaya acompa-
nado de la precisién de la estimacién. Los intervalos
de confianza proporcionan un método para estable-
cer cuanto se acerca el valor del estadistico al para-
metro vy la casualidad de este acercamiento. Los re-
sultados de un estudio también pueden, y en muchas
ocasiones deben expresarse como intervalos de con-
fianza, ya que no sélo tiene interés el valor de signifi-
cacioén del test de hipdétesis, sino que muchas veces
el dato de mayor relevancia de un trabajo es la mag-
nitud de la diferencia entre los grupos. Esta manera
de presentar los resultados es aplicable a la mayoria
de los test utilizados habitualmente, como son com-
paracién de medias, proporciones o de sus diferen-
cias respectivas®, analisis de supervivencia’ 8, re-
gresién y correlacién simple® e incluso andlisis no
paramétricos '°.

Test de hipotesis

El objeto de un test de significacion estadistica
consiste en determinar el grado de consistencia entre
una hipdtesis que describe algln aspecto de una po-
blacién particular y una serie de datos obtenidos de
una muestra. Aunque la muestra sea representativa
de la poblacién estudiada, es evidente que una
muestra diferente proporcionara una serie de datos
diferentes. Por lo tanto, siempre existiran dos expli-
caciones obvias para los resultados obtenidos. En la
primera de ellas, la hipétesis es cierta y la incerti-
dumbre del muestreo o el azar son las razones del
resultado obtenido. En el segundo caso, la hipétesis
es falsa y la diferencia entre la situacién real y la hi-
pétesis considerada es la causa del resultado obteni-
do.

La medida objetiva que se utiliza para evaluar el
grado de consistencia entre los datos recogidos y la
hipétesis es un calculo de probabilidad de la incerti-
dumbre de muestreo. Suponiendo que la hipotesis
sea cierta, se calcula la probabilidad de que el resul-
tado obtenido con la muestra sea mas o menos pro-
bable. Un test de significacién asume que una hipé-
tesis nula (Hp) sobre la poblacién objeto de estudio;

-obtener datos sobre la poblacién por medio de una
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muestra aleatoria; presentar la serie de posibles resul-
tados, de los cuales el observado en la muestra repre-
senta una Gnica posibilidad; representar la distribu-
cién de probabilidad del test estadistico basado en
las asunciones de que la hipbtesis nula es verdadera
y la incertidumbre de la muestra aleatoria; ordenar
los posibles resultados de acuerdo con su consisten-
cia con la hipétesis nula y, por dltimo, calcular la
probabilidad de que la incertidumbre del muestreo
pudiera producir un resultado no mas de acuerdo
con la hipétesis nula que el resultado realmente ob-
servado. Esta Gltima probabilidad se denomina nivel
de significacion de los datos con respecto a la hipote-
sis nula (H,) o valor de p. Por lo tanto, el valor de p
representa la probabilidad de obtener un valor del
test estadistico tan extremo o ain mayor que el obte-
nido con los datos si la diferencia entre los grupos se
debiera Gnicamente a la variabilidad de la medida o
de la respuesta de los sujetos .

Sin embargo, como la situacién real con respecto a
la hipétesis nula en la poblacion objeto de estudio
nunca se podra conocer con certeza, siempre existen
posibilidades de error en las conclusiones que alcan-
za un investigador. Estos errores, denominados tipo |
y 11, o falsos positivos y falsos negativos, respectiva-
mente, y sus probabilidades asociadas se expresan en
la tabla 1. Si no existe realmente diferencia alguna
entre los grupos, entonces el valor de a, el nivel de
significacion de los datos con respecto a la hipétesis
nula fijado de antemano habitualmente en 0,05, es
simplemente la probabilidad de obtener un resultado
improbable en esta situacién y concluir, por tanto,
que los datos contradicen la hipétesis nula. Si, al
contrario, existe realmente una diferencia entre los
grupos, la probabilidad de que el investigador alcan-
ce una conclusién correcta es 1-B. Esta probabilidad
se conoce con el nombre de potencia del test y de-
pende de la magnitud de la diferencia entre los gru-
pos, pero, sobre todo, del tamano total de la mues-
tra, ya que cuanto mayor esta muestra, mayor infor-
macioén proporcionard sobre la poblacién, y la esti-
macion de la situacién real serd mas precisa. Conse-
cuentemente, al aumentar el tamano de la muestra
disminuye la probabilidad de obtener falsos negati-
vos (B) si existe una diferencia real entre los grupos.
Como a y B representan las probabilidades de obte-
ner un resultado erréneo, en el mejor de los casos
nos gustaria que fueran lo mas pequenas posibles.
Sin embargo, si disminuimos a sin modificar el tama-
no de la muestra, el valor de B aumenta. Lo mismo
ocurrird con el valor de a si intentamos disminuir la
probabilidad de falsos negativos sin modificar el ta-
mano de la muestra.

La discusion precedente sienta las bases del célcu-
lo del tamano de la muestra (n) necesario para poder
detectar con una alta probabilidad (1-B) una diferen-
cia de cierta magnitud (&) entre dos grupos si la pro-
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Posibles resultados de un test de
significacion estadistica. Errores de tipo |
y Il y probabilidades asociadas

Tabla 1.

Conclusién del investigador

Situacion real

H, verdadero H, falso

H, verdadero ... .... Correcto (1-a) Falso positivo (@)
Error tipo |
Hofalso ........... Falso negativo (B) Correcto (1-B)

Error tipo Il

(*) Probabilidades asociadas a cada resultado.

babilidad de obtener un resultado falso positivo esta
fijada de antemano (a). No existe una respuesta (ni-
ca a este planteamiento, siendo habitual el presentar
una tabla o gréfico con los posibles valores de n en
funcion de a y de la potencia del test (1-B). Otras
consideraciones aparte de las resenadas, como el ta-
mano relativo de cada grupo, los posibles abandonos
del tratamiento o la falta de «compliance» del mis-
mo, son también determinantes y, por tanto, han de
ser 1tgn{gias en cuenta a la hora de realizar los célcu-
los '~

Esquema de test a utilizar segtin el tipo de variables
objeto de estudio

Como la mayor dificultad para cualquier investiga-
dor parece residir en la eleccién del test que debe
utilizar, vamos a’indicar brevemente las condiciones
que se deben cumplir para la correcta aplicaciéon de
los anélisis mas empleados. En realidad, la mayor di-
ficultad del desarroflo de un proyecto de investiga-
cion reside en la fase de disefo, ya que en este mo-
mento es cuando se debe decidir qué hipdtesis se va
a investigar, qué variables se van a considerar y
cuantos sujetos se van a estudiar, lo que determinara
el tipo de analisis a utilizar y la potencia del estudio.

De acuerdo con el tipo de variable que utilicemos
(categoérica, ordinal o continua) y su condicién de va-
riable dependiente o independiente, la tabla Il mues-
tra los tests a utilizar. Se deben resaltar algunas pun-
tualizaciones con respecto a esta tabla, aunque reco-
mendamos la consulta de algunos textos clasicos de
bioestadistica '*'® y de una serie de articulos '7"%? re-
cién publicada para mayores detalles.

La inclusién de datos pareados a la hora ‘de reali-
zar el estudio obliga a la utilizacion de test especifi-
cos en el momento del analisis. Asi, para tablas de
contingencia con datos pareados sera preciso recurrir
al test de McNemar en lugar del test de chi cuadra-
do; para variables continuas, la T de Student se
reemplazaré por la T de Student para datos pareados,

Tabla Il.  Relacién entre el tipo de variable y el test
de significacion que se debe utilizar en
el andlisis univariado

Primera Segunda Test de
variable (*) variable (*) significacién

Dicotémica:

Pareado ........ Dicotémica Test de McNemar

No pareado .. ... Dicotémica Chi cuadrado, test de Fisher
Dicotébmica ....... Nominal Chi cuadrado
Dicotémica:

Pareado ........ Ordinal Test de Wilcoxon

No pareado . .... Ordinal U de Mann-Whitney

Dicotémica:

Pareado ........ Continua T de Student para datos

pareados

No pareado .. ... Continua T de Student
Nominal ......... Nominal Chi cuadrado
Nominal:

Pareado ........ Ordinal Test de Friedman

No pareado .. ... Ordinal Test de Kruskal-Wallis
Nominal ......... Continua ANOVA de un factor
Ordinal .......... Ordinal Rho de Spearman

Tau de Kendall

Ordinal .......... Continua Categorizar variable continua y

utilizar rho, tau o chi cuadrado

Continua .,....... Continua Correlacién (r)

Regresidn lineal

(*) Por simplicidad, y, para no duplicar las entradas, no se especifican las
variables dependientes e independientes en esta tabla. La mayoria de los
test resenados son correctos, considerando como variable dependiente tanto .
la primera como la segunda variable. Sin embargo, para la regresién lineal
es importante especificar las variables dependientes e independientes.

y en el caso de variables ordinales o de utilizar tests
no paramétricos, la U de Mann-Whitney seréa sustitui-
da por el test de Wilcoxon. '

El test exacto de Fisher se utilizara en lugar de chi
cuadrado cuando la frecuencia esperada en cual-
quier celda sea inferior a 5 o el ndmero total de suje-
tos sea inferior a 50 '°. La utilizacién de la T de Stu-
dent para la comparacién de dos medias asurge una
distribucién normal de las variables e igualdad de va-
rianzas. En el caso de no cumplirse estas condiciones
se pueden transformar los datos —habitualmente lo-
garitmos si la distribucion esta sesgada a la derecha o
si la desviacién estindar es proporcional a la me-
dia— o recurrir a test no paramétricos que utilizan
rangos y no asumen ninguna distribucién particu-
far de las variables 23 24, Estos tests son también los
recgsmgfr)dados para el anélisis de variables ordina-
fes > “°,

El andlisis de la varianza (ANOVA) constituye la

‘extensiéon de la T de Student cuando se comparan

tres 0 mas grupos. El utilizar este Gltimo test cuando
se comparan mas de dos medias es un error, ya que
no se aprovecha toda la informacién sobre la variabi-
lidad entre los grupos y la probabilidad de cometer
un error de tipo | aumenta de forma importante. Para
evitar estos problemas se debe realizar un test global
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basado en el andlisis de varianza para detectar si
existen diferencias significativas entre los grupos y a
continuacién, y Gnicamente si el test global previo (F)
es significativo, utilizar tests de Student modificados
para identificar dénde residen estas diferencias. El
analisis de la varianza, al igual que la T de Student,
asume que los datos son independientes, que siguen
una distribucién normal y que la varianza de cada
grupo es similar. De nuevo podremos transformar los
datos para que el andlisis sea valido o recurrir a tests
no paramétricos que obvian estas dificultades si estas
condiciones no se cumplen. Para las comparaciones
maltiples se empleardan uno de los procedimientos
descritos que corrigen el aumento de la probabilidad
de falsos positivos, como son los métodos de Bonfe-
rroni, Duncan, Tukey o Scheffé, entre otros*’.

Es frecuente encontrar en estudios biolégicos dise-
fios en los cuales se siguen grupos experimentales en
diferentes momentos evolutivos, siendo interesante
contrastar diferencias a lo largo del tiempo. Este tipo
de disefio ha de tener en cuenta el tiempo en el ana-
lisis, y el correcto tratamiento es el andlisis de varian-
za con medidas repetidas '°.

Un tipo de andlisis que estd cobrando especial re-
levancia en los Gitimos tiempos, y que no esta inclui-
do en fa tabla Il, es el andlisis de supervivencia 2% 2°.
En este caso la variable dependiente es el tiempo
transcurrido hasta el suceso de interés,"y la variable
independiente es dicotomica, utilizando para el ana-
lisis un test no paramétrico (log-rank test). Si existe
mas de una variable independiente, o ésta es conti-
nua, se requieren test paramétricos mas complejos,
como el modelo de Cox>°.

Analisis multivariante

El analisis multivariante es un conjunto de métodos
estadisticos y matematicos para describir, analizar e
interpretar las observaciones multidimensionales, es
decir, el material estadistico que proviene de la ob-
servaciéon de méas de una variable 3134, Dadas las
multiples aplicaciones que tiene en todas las ciencias

experimentales y el desarrollo que ha alcanzado en

los Gltimos anos, su utilizacion se ha hecho casi in-
dispensable. Las espectaculares posibilidades que
ofrece la informatica en la actualidad han influide de
forma decisiva en este desarrollo. Los ordenadores de
alta capacidad y velocidad permiten la utilizacién de
métodos complejos y de modelos con un elevado nu-
mero de variables.

La estadistica univariante consiste en describir una
sola variable mediante caracteristicas muestrales o
realizar inferencias sobre la informaciéon de una
muestra obtenida bajo una o varias -condiciones ex-
perimentales. El andlisis multivariante cumple tam-
bién con los objetivos descriptivo o inductivo, pero
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trabajando simultineamente con mas de dos varia-
bles. Es una estadistica mas compleja, pero también
més potente, que utiliza métodos de algebra lineal,
célculo numérico y geometria lineal, entre otros. En
lineas generales, los métodos de analisis multivarian-
te si diferencian segin el drea de aplicacién (una o
mas poblaciones) y segun los tipos de variables con-
siderados en el anélisis (tablas 1l y V). El analisis
factorial y el anélisis de las correspondencias se utili-
zan en el caso de existir una unica poblacién y un
grupo de variables de naturaleza razonablemente ho-
mogénea para intentar descubrir y reducir la estructu-
ra de la dependencia entre las variables que compo-
nen el grupo. El andlisis discriminante y la regresion
logistica tratan de clasificar las observaciones en dos
o mas poblaciones utilizando para ello caracteristicas
propias definidas por variables que pueden ser de
igual o diferente naturaleza. El andlisis log-lineal re-
presenta la extensién multidimensional del analisis
de tablas de contingencia, mientras que el anlisis de
regresion mdltiple trata de definir o predecir una va-
riable dependiente a través de un grupo de variables
denominadas independientes o explicativas. Por dlti-
mo, el anélisis multivariante de la varianza o de la
covarianza —similar al anélisis de la varianza, pero
ajustando por diferentes factores— se refiere a la re-
lacién entre dos grupos de variables de naturaleza
diferente entre ellos.

Paquetes de programas

En la actualidad, cualquier trabajo de investigacién
requiere de una forma u otra la utilizacién de la esta-
distica. El investigador puede sentirse intimidado por
dicha empresa, pero los ordenadores pueden serle de
gran utilidad gracias a la facilidad para repartir ta-
reas, almacenar y recuperar la informacién, procesar
los datos y realizar el analisis deseado.

Existen calculadoras de bolsillo programables que
para un analisis sencillo, con pocas variables y pocos
casos, son suficientes para realizar los célculos. El
problema se complica cuando alguna de las tres pre-
misas anteriores no se cumple: aumenta el nimero
de casos, el nimero de variables o bien se necesita
hacer un andlisis mas sofisticado. Por ejemplo, un
estudio con 100 casos o con mas de 30 variables, o
que necesita realizar un andlisis multivariante que
normalmente arrastra muchos datos en forma de vec-
tores y matrices de grandes proporciones, puede des-
bordar la capacidad de la calculadora e incluso de
algin microordenador. En esta situacion se hace im-
prescindible por la complejidad de los céalculos nece-
sarios, la utilizacion de programas «empaquetados»
bien enfocados para un microordenador o para un
sistema mayor. ,

Unkpaquete» es un conjunto de programas princi-
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Tabla lIl.  Relacidn entre el tipo de variable y los procedimientos que se deben utilizar en el analisis
multivariante
Variable dependiente Variables independientes Andlisis apropiado

Dicotébmica ............ ... Todas continuas. Regresion logistica, funcién
discriminante.

Dicotébmica .............. ... ... ol Dicotémicas y/o nominales. Analisis log-lineal.

Dicotédmica ......... ...t Nominales y. continuas. Regresion logistica.

Nominal ... ... . ... .. ~ Todas continuas. Categorizar variables continuas
para hacer analisis log-lineal,
funcién discriminante.

Ordinal ... ... ... No existe andlisis formal multivariante para este tipo de variable

dependiente. Si se puede asumir una distribucién continua,
utilizar el anilisis descrito debajo. En caso contrario, hacer
analisis log-lineal.

Continua ............ Todas continuas. Regresién muiltiple.

Continua ...............0o i Nominales o dicotémicas. ANOVA con n factores.

Continua . ... ..o iii Nominales y continuas. Anilisis de covarianza

(ANCOVA),

Tabla IV. Otros anélisis multivariantes

Tipos de variables

Andlisis factorial.

Dicotémicas y/o nominales.
. Anélisis de las correspondencias.

Continuas.

pales que tienen una tarea com(n, un lenguaje de
programacién mdas o menos complejo y que puede
ser utilizado por diferentes ordenadores. Existe en el
mercado una gran variedad de ofertas de programas
estadisticos. Uno de los mas populares y completos
es el BMDP (Biomedical Computer Program’s), desa-
rrollado bajo la direccion de W. ). Dixon en el centro
médico de la Universidad de California, Los Angeles
35 Los programas se agrupan en varias categorias es-
tadistica descriptiva, tablas de contingencia, analisis
multivariante, regresiéon paso a paso, analisis de va-
rianza y covarianza, etc. Sus principales ventajas re-
siden en la gran versatilidad en el manejo de fiche-
ros, transformacién de variables y edicién de datos,
ademas de ser capaz de realizar practicamente cual-
quier tipo de analisis, incluyendo analisis de supervi-
vencia y modelo de Cox. Otro conocido paquete es
el SPSS (Statistical Package for the Social Sciences),
desarrollado por N. H. Nie y colaboradores en la
Universidad de Chicago *®. Como su nombre indica,
los programas estan disefados para el analisis de da-
tos de ciencias sociales. Proporciona también gran
flexibilidad en cuanto al formato de los datos, trans-
formacién de éstos y manejo de ficheros. Los proce-
dimientos en el SPSS incluyen anélisis descriptivo,
correlacion simple y parcial, maltiples formas del
analisis de la varianza y analisis de clasificacién mul-
titablas. Otro apreciado paquete con posibilidades si-
milares a las anteriormente descritas, tanto en el ma-
nejo de datos como en los tipos de andlisis asequi-
bles, es el SAS (Statistical Analysis System), desarro-

[lado por la Universidad Estatal de Carolina del Nor-
te3’. Hay un largo etcétera de paquetes, pero los
tres anteriormente citados son los més utilizados v,
a nuestro juicio, los mas completos. Debemos recor-
dar que el paquete estadistico no es capaz de decidir
qué tipo de anélisis es el correcto, dependiendo del
disefio del estudio y del tipo de variables considera-
das, ni qué condiciones deben cumplirse a la hora de
realizar un andlisis determinado. Es el investigador
quien debe elegir y escribir el programa, valorar si es
adecuado e interpretar los resultados.

Hay ciertos criterios que se deben tener en cuenta
al evaluar la calidad de un paquete de programas es-
tadisticos. La efectividad estadistica se refiere al he-
cho de que el paquete permita al usuario no sélo ob-
tener unos resultados que le hagan aceptar o recha-
zar un modelo, sino autoevaluar su anélisis, compro-
bar que todas las condiciones requeridas para el mo-
delo se cumplen y saber qué hipotéticos errores pue-
de cometer. Ademds es importante que la variedad
de técnicas estadisticas que se puedan realizar sea
elevada, ya que en muchos casos las necesidades
también lo son. Los ficheros de entrada de datos y de
salida de resultados deben ser de facil manejo para el
usuario. También es importante que exista la posibili-
dad de utilizar algin fichero de salida, como, por
ejemplo, residuos de una regresion o matriz de cova-
rianza, como datos de entrada para agilizar el trabajo
y ahorrar tiempo. Las férmulas utilizadas deben ser
correctas, estables numéricamente e indicar cuando
un procedimiento no es aplicable en el caso de que
exista aguna operacién que no se pueda realizar.

Hay algunas desventajas en cuanto a la utilizacién
de los paquetes, como son la necesidad de ajustarse
a los requerimientos de notacién y lenguaje del pro-
grama, las limitaciones impuestas por los procedi-
mientos numéricos que éstos realizan y por la salida
de los resultados, que en ocasiones proporcionan
una informacién que no nos interesa, faltando otra
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que si es necesaria (por ejemplo, estimacién puntual
de un estadistico, pero no el intervalo de confianza),
aunque la ayuda que proporcionan para el calculo
hacen practicamente imprescindible hoy dia su utili-
zaciéon.

Conclusion

Quiza muchos clinicos se sientan desbordados en
ocasiones por el crecientemente complejo tratamien-
to estadistico que deben dar a sus estudios de investi-
gacion con el fin de aprovechar toda la informacién
recogida en los datos. Aunque esperamos que los
conceptos someramente expuestos en este articulo
ayuden en cierta medida a despejar alguna duda, el
mensaje que queremos transmitir es que siempre que
sea factible se debe consultar a un bioestadistico *®
desde las fases iniciales de disefio del proyecto de
investigacién y de recogida de datos, asi como para
el anélisis e interpretacion de resultados. Las ventajas
en términos de tiempo, eficacia y, sobre todo, vali-
dez cientifica del estudio nos parecen incuestiona-
bles.
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