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Resumen

La bioestadistica es una disciplina esencial para la comprension, el analisis y
la interpretacion de datos en las ciencias de la salud, al permitir fundamentar
decisiones clinicas, epidemiologicas y de laboratorio sobre bases cuantitativas
rigurosas. Este libro presenta un tratamiento sistematico y aplicado de la
bioestadistica, integrando fundamentos conceptuales con procedimientos
metodologicos orientados a la practica sanitaria y a la formacion universitaria.
Se abordan los principios basicos del razonamiento estadistico, la organizacion
y descripcion de datos biomédicos, el uso de la probabilidad y de las
distribuciones estadisticas mas frecuentes en salud, asi como los métodos de
inferencia estadistica empleados en la investigacion clinica. El texto incorpora
el analisis bioestadistico aplicado al laboratorio clinico, incluyendo el estudio
de la variabilidad biologica y analitica, el control de calidad, la validacion de
métodos y la evaluacion del desempefio diagndstico mediante indicadores
cuantitativos. Asimismo, se desarrolla el analisis epidemioldgico desde una
perspectiva poblacional, considerando medidas de frecuencia, asociacion y
sintesis de evidencia. Finalmente, se introduce el uso de inteligencia artificial
y aprendizaje automatico como herramientas complementarias para el analisis
predictivo de datos clinicos, integradas dentro de un modelo algoritmico
coherente con los principios estadisticos clasicos. El enfoque del libro prioriza
la interpretacion critica de los resultados, la evaluacion de la incertidumbre y
la comunicacion transparente de la evidencia, en concordancia con los
principios de la medicina basada en evidencia. Esta obra esta dirigida a
estudiantes y profesionales de las ciencias de la salud y tiene como propdsito
fortalecer competencias analiticas y metodologicas que contribuyan a una
practica sanitaria informada, responsable y basada en datos

Palabras clave: Bioestadistica; ciencias de la salud; analisis de datos
biomédicos; inferencia estadistica; epidemiologia; aprendizaje automatico;
medicina basada en evidencia.
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Abstract

Biostatistics is an essential discipline for the understanding, analysis, and
interpretation of data in the health sciences, as it provides a quantitative basis
for clinical, epidemiological, and laboratory decision-making. This book
presents a systematic and applied treatment of biostatistics, integrating
conceptual foundations with methodological procedures oriented towards
health practice and university education. It addresses the basic principles of
statistical reasoning, the organisation and description of biomedical data, the
use of probability and statistical distributions commonly applied in health
research, and inferential statistical methods used in clinical investigation. The
text incorporates applied biostatistics in the clinical laboratory, including the
study of biological and analytical variability, quality control, method
validation, and the evaluation of diagnostic performance through quantitative
indicators. It also develops epidemiological analysis from a population-based
perspective, considering measures of frequency, association, and evidence
synthesis. In addition, the book introduces artificial intelligence and machine
learning as complementary tools for predictive analysis of clinical data,
integrated within an algorithmic framework consistent with classical statistical
principles. Emphasis is placed on the critical interpretation of results, the
assessment of uncertainty, and the transparent communication of evidence, in
accordance with the principles of evidence-based medicine. This book is
intended for students and professionals in the health sciences and aims to
strengthen analytical and methodological competencies that support informed,
responsible, and data-driven health practice.

Keywords: Biostatistics; health sciences; biomedical data analysis; statistical
inference; epidemiology; machine learning; evidence-based medicine.
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PROLOGO

La formacion en ciencias de la salud exige, cada vez con mayor claridad, una
comprension solida y aplicada de los métodos cuantitativos que sustentan la
investigacion, la practica clinica y la toma de decisiones sanitarias. En este
escenario, la bioestadistica se entiende no solo como un conjunto de técnicas
matematicas, sino como un lenguaje cientifico que permite interpretar la
variabilidad biolégica, evaluar la incertidumbre y transformar datos en
informacion relevante para la salud individual y colectiva. El presente libro se
estructura para responder a esta necesidad formativa desde una perspectiva
rigurosa, didactica y coherente con las exigencias actuales de la educacion
superior y del ejercicio profesional.

El contenido se organiza de manera progresiva, desde los fundamentos del
razonamiento estadistico hasta aplicaciones avanzadas en investigacion
clinica, laboratorio, epidemiologia e inteligencia artificial. El enfoque
adoptado prioriza la aplicacion practica de los conceptos, estableciendo una
relacion directa entre los procedimientos estadisticos y situaciones reales del
ambito sanitario, lo que favorece una comprension funcional y
contextualizada. Esta orientacion resulta especialmente pertinente para
estudiantes y profesionales de disciplinas como medicina, enfermeria,
laboratorio clinico, salud publica y 4areas afines, quienes requieren
herramientas analiticas aplicables con criterio técnico y responsabilidad
profesional.

Un elemento distintivo del texto es la articulacion equilibrada entre los
métodos bioestadisticos tradicionales y los enfoques contemporaneos de
analisis de datos. Los principios de la estadistica descriptiva, inferencial y
epidemioldgica se presentan como la base sobre la cual se incorporan modelos
predictivos y técnicas de aprendizaje automatico, entendidos como extensiones
metodologicas del andlisis cuantitativo en salud. Esta integracion permite
comprender la continuidad conceptual entre distintos enfoques analiticos y
evita una vision fragmentada del tratamiento de la informacion sanitaria.
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Asimismo, se enfatiza la interpretacion critica de los resultados estadisticos,
reconociendo que el valor del andlisis no se limita al calculo numérico, sino
que depende de su significado clinico y epidemiolégico. La evaluacion de la
incertidumbre, la identificacion de limitaciones metodologicas y la
comunicacion clara de la evidencia constituyen ejes transversales del texto,
alineados con los principios de la medicina basada en evidencia y la
investigacion cientifica responsable.

Este libro se concibe como un recurso académico destinado a fortalecer la
formacion en bioestadistica aplicada a las ciencias de la salud y a apoyar el
desarrollo de competencias analiticas en contextos de docencia, investigacion
y practica profesional. Su finalidad es contribuir al uso reflexivo y
fundamentado de la estadistica como herramienta para mejorar la calidad del
conocimiento cientifico y orientar decisiones sanitarias sustentadas en datos.

Los Autores
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1 Fundamentos de la Bioestadistica en las Ciencias de la Salud

1.1  Concepto y evolucién histérica de la bioestadistica

La bioestadistica es el campo que aplica métodos estadisticos al estudio de
fendmenos bioldgicos, biomédicos y sanitarios, con el fin de describir
patrones, cuantificar incertidumbre y sustentar inferencias sobre poblaciones a
partir de datos observados. En ciencias de la salud, su alcance incluye desde la
descripcion de parametros fisiologicos y resultados de laboratorio, hasta la
evaluacion de tratamientos, la vigilancia epidemioldgica y la estimacion de
riesgo. Esta definicion operativa coincide con la tradicién académica que
presenta la bioestadistica como un conjunto de herramientas para disefar
estudios, analizar datos y comunicar evidencia cuantitativa con validez
cientifica.

En términos didacticos, resulta util entender la bioestadistica como una
disciplina con doble naturaleza:

a) Metodoldgica, porque provee procedimientos de muestreo,
estimacion, contraste y modelado.

b) Aplicada, porque sus técnicas se ajustan a necesidades reales de la
practica clinica, el laboratorio clinico y la salud publica.

Esta orientacion aplicada se fortaleci6 a medida que la medicina y la
epidemiologia incorporaron disefios comparativos, registro sistematico de
eventos y evaluacion cuantitativa de intervenciones (Sackett et al., 1996).

1.1.1 Nacimiento del Razonamiento cuantitativo en salud

Antes de la formalizacion estadistica, diversas sociedades mantuvieron
registros de nacimientos y defunciones con fines administrativos. Sin embargo,
el paso hacia el andlisis cuantitativo asociado a salud se asocia con el estudio
de las listas de mortalidad en Inglaterra. En 1662, John Graunt public6 Natural
and Political Observations Made upon the Bills of Mortality, obra reconocida
como un antecedente mayor de la epidemiologia cuantitativa por su analisis
sistematico de datos de mortalidad, patrones por edad y tendencias temporales.
Investigaciones historicas en epidemiologia destacan ese texto como un hito
temprano en el uso de datos poblacionales para producir inferencias sobre
salud y supervivencia (Morabia, 2013).
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Una forma simple de ilustrar ese avance, compatible con la ensefianza inicial,
es introducir el concepto de tasa, que expresa eventos por unidad de poblacion
y tiempo. Por ejemplo, una tasa de mortalidad general puede formularse como:

N° de defunciones en un periodo

Tasa d talidad =
asa de mortatica Poblacién en el mismo periodo

donde ksuele ser 1,000 o 100,000, segtin el estandar de reporte. Aunque este
formalismo se consolidd posteriormente, su logica esta alineada con el tipo de
cuantificacién que impulsé el analisis de mortalidad desde el siglo XVII.

1.1.2  Estadistica vital y salud publica

En el siglo XIX, el crecimiento urbano e industrial increment6 el interés por
medir mortalidad, morbilidad y condiciones sanitarias. En ese periodo, Farr
(2014) realiz6 aportes fundamentales a la historia de la salud ptiblica mediante
su labor en los registros civiles, la elaboracion de tablas de vida y la
clasificacion de causas de muerte. Fuentes historicas destacan su trabajo en el
General Register Office del Reino Unido y su influencia en el desarrollo de la
estadistica médica.

La institucionalizacion de registros civiles y censos mas completos permitid
pasar de conteos locales a comparaciones territoriales y temporales. En
términos pedagogicos, este punto marca una transicion: el dato deja de ser una
anotacion aislada y se convierte en una serie susceptible de comparacion,
control y seguimiento. Un ejemplo que se puede incorporar como ejercicio es
el calculo de esperanza de vida con tablas de vida, que se apoya en
probabilidades de muerte por intervalos de edad y en la suma de afios-persona
vividos por una cohorte hipotética. Textos historicos y compilaciones de la
obra de Farr muestran la relevancia de la estadistica vital como fundamento
para indicadores sanitarios.

Tabla 1-1. Hitos histéricos y aportes formativos para la bioestadistica

. R Relevancia formativa
Periodo Referente Aporte cuantitativo L.
en ciencias de la salud

Analisis de datos de Introduce lectura de
1662 John Graunt mortalidad y patrones series de mortalidad y
poblacionales razonamiento con tasas
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1839—

Estadistica vital, tablas

Fortalece  indicadores

1879 iy . . ., o
(sig] William Farr de vida, clasificacion de  sanitarios comparables
siglo .. . .
causas de muerte vigilancia poblacional
XIX) y vig p
Visualizacion Une evidencia numérica
1850s— Florence estadistica de con comunicacion
1860s Nightingale mortalidad y reforma visual para decisiones
sanitaria sanitarias
Diseflo  experimental,
aleatorizaci()fl Fundamento de ensayos
1935 R. A. Fisher > comparacién  entre
ANOVA, prueba de y P
.. ., grupos
significacion
MRC Ensayo aleatorizado . .,
. ., Base para investigacion
1948 Streptomycin moderno y evaluacion ..
. L. clinica controlada
Trial terapéutica
Medicina basada en . .
. . Integra evidencia
evidencia y uso .
1996 Sackett y cols. . cuantitativa en
explicito de .. ..
. L, decisiones clinicas
mvestigacion
1.1.3  Visualizacién y reforma sanitaria: Florence Nightingale y el uso

persuasivo de datos

La contribucion de Florence Nightingale se destaca por el uso de graficos para
mostrar que gran parte de las muertes en la Guerra de Crimea se asociaban a

enfermedades prevenibles y condiciones sanitarias deficientes. Sus diagramas
circulares (“polar area diagrams”) son citados como ejemplos tempranos de

comunicacion estadistica orientada a reforma de sistemas hospitalarios. La

documentacion histérica y la disponibilidad publica de la figura original

respaldan esta relacion entre visualizacion y decisiones sanitarias.
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R
&8~ 238
Control Tratamiento

Graunt y anlisis de Nightingale y Ensayo MRC con

listas de mortalidad. representacion grafica aleatorizacion.
de mortalidad.

Clinical
Guidelines

Farr y la estadistica Fisher y disefio de Medicina basada
vital institucional. experimentos. en evidencia.

Figura 1-1. Linea temporal de la bioestadistica aplicada a salud (1662-1996).
1.1.4  Estadistica modernay disefio experimental

El siglo XX consolido la estadistica matematica aplicada a investigacion
cientifica. La obra The Design of Experiments de Fisher (1971) sistematizo
principios de aleatorizacion, replicacion y control de variabilidad, esenciales
para comparar tratamientos y reducir inferencias sesgadas. Fuentes académicas
y reproducciones del texto sefialan su influencia en el desarrollo del analisis de
varianza y del enfoque de prueba de significacion, con impacto directo en
investigacion biomédica.

Un aspecto 1til para docencia es mostrar, de forma muy simple, qué significa
comparar medias entre grupos con variabilidad. Sin entrar todavia al capitulo
de inferencia, puede colocarse una formula descriptiva como la media
muestral:

=i
I
S|

n
i=1

y la varianza muestral:

1 n
s? = p— 1Z(xi —x)?
i=1
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Estas expresiones apoyan la idea de que la evidencia numérica requiere
cuantificar dispersion, no solo valores centrales, lo cual se vuelve decisivo
cuando se comparan grupos clinicos o resultados de laboratorio.

El desarrollo del contraste de hipdtesis también se enriquecié con aportes
posteriores sobre criterios de decision y clasificacion de errores. La discusion
sobre errores tipo [ y tipo Il y la evolucion de los enfoques de prueba se trata
en metodologia contemporanea orientada a ensefianza, que explica diferencias
entre tradiciones fisherianas y neyman-pearsonianas en el aprendizaje de
procedimientos de prueba (Crofton, 2006).

1.1.5 Ensayos clinicos y estandarizacién: el legado del ensayo MRC de
estreptomicina

En investigacion clinica, un punto de referencia histérico es el ensayo
aleatorizado del Medical Research Council (MRC) sobre estreptomicina para
tuberculosis pulmonar (1948). Revisiones histdricas destacan su valor por el
uso de asignacion aleatoria y procedimientos controlados, que abrieron el
camino a los ensayos clinicos contemporaneos (Crofton, 2006).

En docencia, este hito permite explicar por qué la aleatorizacion equilibra
factores prondsticos conocidos y desconocidos entre grupos, y reduce
distorsiones sistemdticas. Ademads, facilita introducir el lenguaje de
comparacion basado en riesgos, proporciones de respuesta o cambios
promedio, sin necesidad de desarrollar aun pruebas formales.

1.1.6  Medicina basada en evidencia y expansién de la bioestadistica en la
formacién sanitaria

En 1996, Sackett y colaboradores definieron la medicina basada en evidencia
como el uso consciente y explicito de la mejor evidencia disponible, junto con
la experiencia clinica, para tomar decisiones sobre la atencion al paciente. Ese
trabajo se convirti6 en una referencia formativa en educaciéon médica, al
reforzar la necesidad de competencias estadisticas para interpretar ensayos,
revisiones sistematicas y guias clinicas (Altman & Bland, 2011).

Este cambio incrementd la demanda educativa: el personal de salud debia
comprender medidas de efecto, intervalos de confianza, significacion
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estadistica y sesgos, ademas de adquirir habilidades para la lectura critica de
articulos. En ese marco, recursos metodologicos de divulgacién cientifica
también contribuyeron a mejorar la ensefianza de la interpretacion estadistica
en medicina, con notas orientadas al lector clinico y al investigador aplicado.

1.1.7  Bioestadistica en el siglo XXI

En décadas recientes, la bioestadistica se ha ampliado hacia biologia
molecular, gendémica, bioinformatica y andlisis de grandes bases de datos
clinicos. Esta disciplina incorporé métodos de modelado predictivo y
estrategias computacionales para gestionar grandes volimenes de informacion
sanitaria.

En la enseflanza universitaria, este crecimiento plantea un reto: formar
profesionales capaces de comprender supuestos, interpretar resultados y
reconocer limitaciones de datos clinicos reales, como calidad de registro,
medicion, pérdidas y sesgo de seleccion. Esta formacion no se reduce a
memorizar pruebas; exige construir criterio para seleccionar métodos y
comunicar hallazgos de forma responsable.

Tabla 1-2. Evolucion del enfoque bioestadistico segtn el tipo de pregunta sanitaria

Ejemplo en

Tipo de e Método cuantitativo L.
ciencias de la . Resultado tipico
pregunta asociado
salud
(Cudl es la
distribucion de . . . .
. Medidas descriptivas, Media/mediana,
Descriptiva glucosa en .
percentiles DE, rangos
ayuno en
adultos?

, Un farmaco . .
© ., - . Diferencia de
reduce presion  Diseflo experimental y

Comparativa . ., medias o
arterial frente comparacion .
proporciones
a control?
, Tabaquismo . .,
- © q. Medidas de asociacion y .
Asociativa se asocia con RR/OR, regresion
modelado
EPOC?
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;Qué tan bi — o
. L. (,Qu.e an et Sensibilidad/especificidad, AUC, puntos de
Diagnoéstica  clasifica una

ROC corte
prueba?
,Qué .
°Q . Recomendaciones
.. evidencia . L.
Decisional Revisiones, lectura critica ~ basadas en
sustenta una . R
evidencia

guia clinica?

Nota. La tabla muestra como se relaciona preguntas sanitarias frecuentes con métodos
cuantitativos y resultados tipicos usados en practica clinica y salud publica.

1.2 Importancia de la bioestadistica en la investigacion biomédica y
clinica

La investigacion biomédica y clinica se apoya en datos que provienen de
mediciones fisiologicas, resultados de laboratorio, imagenes, cuestionarios,
historias clinicas y sistemas de vigilancia. En todos esos escenarios existe
variabilidad: dos pacientes con el mismo diagnostico pueden responder de
forma distinta a un tratamiento, un analizador clinico puede mostrar dispersion
aun con controles estables, y una muestra puede no representar perfectamente
a la poblacion. La bioestadistica aporta métodos para manejar esa variabilidad,
estimar magnitudes con incertidumbre cuantificada y sostener decisiones con
criterios explicitos de validez. Esta orientacion se integra con el enfoque de
medicina basada en evidencia, que propone combinar la mejor evidencia de
investigacion con la experiencia clinica y las preferencias del paciente (Sackett
et al., 1996).

1.2.1  Razones cientficas y clinicas que justifican su uso

1. Diseio correcto de estudios y prevencion de conclusiones
erroneas

Un disefio deficiente genera resultados que pueden ser
estadisticamente llamativos, pero clinicamente engafiosos. La
bioestadistica orienta la eleccidon del diseno, el muestreo, el tamafio
muestral, la definicion de variables, el plan de analisis y el manejo de
datos faltantes. Las guias internacionales para ensayos clinicos
establecen que la metodologia estadistica debe estar planificada desde
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el protocolo, incluyendo objetivos, variables primarias, criterios de
analisis y manejo de desviaciones del protocolo (ICH E9) (EMEA,
1998).

2. Cuantificacion de la incertidumbre

En salud no basta con reportar un valor promedio o una proporcion.
Es necesario acompaiiarlos de una medida de precision que permita
valorar la confiabilidad de la estimacion. En investigacion clinica, los
intervalos de confianza se recomiendan como parte del reporte por su
capacidad para expresar magnitud y precision, complementando el
valor p. Comunican tanto la estimacién como su incertidumbre para
evitar interpretaciones simplistas.

3. Interpretacién critica y transparencia del reporte

La calidad de la evidencia depende también de como se reporta. En
ensayos clinicos aleatorizados, las guias CONSORT establecen
elementos minimos para reportar métodos y resultados, incluyendo
asignacion, flujo de participantes y analisis, para que el lector pueda
evaluar sesgos y aplicabilidad (Hopewell et al., 2025). En estudios
observacionales, STROBE promueve reportes completos de métodos
estadisticos, control de confusién, manejo de datos faltantes y
justificacion del tamafio del estudio, facilitando la evaluacion critica
(Elm et al., 2007).

4. Toma de decisiones clinicas, regulatorias y sanitarias

Los ensayos y estudios observacionales generan evidencia que
impacta guias clinicas, politicas de salud y aprobacion de tecnologias
sanitarias. Por ello, documentos regulatorios y de buenas practicas
exigen coherencia entre pregunta clinica, diseflo, analisis y reporte.
ICH E9 enfatiza que el analisis estadistico es parte integral de la
evaluacion de eficacia y seguridad.

1.2.2  Bioestadistica y calidad metodoldgica

En la ensefianza, es util vincular la bioestadistica con tres criterios evaluativos:
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e Validez interna: grado en que el resultado se atribuye a la
intervencién o exposiciéon, no a sesgos o confusion. CONSORT

promueve reportar elementos que protegen la validez interna como

aleatorizacion y cegamiento cuando corresponda.

e Validez externa: posibilidad de aplicar resultados a poblaciones
similares. STROBE impulsa describir participantes, fuentes de datos

y criterios de inclusion para valorar generalizacion.

e Precision: estrechez del intervalo de confianza y estabilidad de la

estimacion.

evaluacion estadistica de resultados en ensayos.

ICH E9 desarrolla principios para estimacion y

Tabla 1-3. Aportes directos de la bioestadistica segun fase de investigacion clinica

Aporte Producto
Fase Actividades .p L.
bioestadistico esperado
. . Definicion
. Objetivos, hipotesis, . Protocolo
Planteamiento . operacional y plan
variables L. coherente
analitico
Seleccion de diseno, . . .
L. L, Minimiza sesgos y Validez interna
Disefio aleatorizacion, ., .
confusion mejorada
control
., Instrumentos, calidad  Control de medicién Base de datos
Recoleccion . .
de datos y consistencia depurada
. Estimacion, pruebas,  Cuantifica efecto e Estimaciones e
Analisis . .
modelos incertidumbre IC
. Reporte
; Transparencia y
Reporte Articulo y anexos s conforme a
reproducibilidad ,
guias

Nota. La tabla relaciona fases del estudio con decisiones estadisticas que

elevan validez, precision y calidad del reporte.

La Figura 1.2 ilustra el ciclo de la evidencia cuantitativa en las ciencias de la
salud, mostrando de manera integrada las etapas que vinculan la investigacion

biomédica con la toma de decisiones clinicas y sanitarias. El proceso se inicia
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con la formulacion de una pregunta clinica o sanitaria claramente definida, la
cual orienta el disefio metodologico del estudio. Posteriormente, la recoleccion
de datos y su control de calidad garantizan la confiabilidad de la informacioén
obtenida, permitiendo un analisis estadistico previamente planificado y acorde
con los objetivos del estudio. Los resultados derivados de dicho analisis deben
ser interpretados desde una perspectiva clinica, considerando explicitamente la
incertidumbre asociada a las estimaciones.

Pregunta clinica
0 sanitaria

Comunicacion ' Diseno l
conforme a guias del estudio

de reporte
(CONSORT o STROBE)

Recoleccion y
control de calidad
de datos

Interpretacion clinica
y evaluation de Analisis estadistico

incertidumbre planificado

Evidencia para decisiones
Medicina besada en evidencia: “El uso consciente,
explicifo y juicioso de la mejor evidenca cientifica disgarable

para la toma de decisiones caber el cuiduda de los
pacientes” - Sackett et al.

Figura 1-2. Ciclo de evidencia cuantitativa en ciencias de la salud.
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1.2.3  Fdérmulas esenciales que conectan evidencia con decision

A nivel introductorio, conviene introducir foérmulas que aparecen
repetidamente en articulos biomédicos.

a) Intervalo de confianza para una media (cuando n es moderado y la variable
es aproximadamente normal)

s
[Cq50p, = X £ to975,n-1 "=

N
Donde xes la media, sla desviacion estandar, nel tamafio muestral, y tel valor

critico de la distribucion t.

b) Intervalo de confianza para una proporcion

Cose, = P + 1.96 -

Estas expresiones permiten enseflar que toda estimacion debe acompaiarse de
precision, idea coherente con la practica recomendada para reportes de
investigacion clinica y sanitaria.

1.2.3.1  Ejemplo de la aplicacion biomédica y clinica

Ejercicio 1. Estimacién e interpretacion clinica con intervalo de confianza
(media de glucosa)

Planteamiento:

En un estudio transversal se mide glucosa en ayunas (mg/dL) en n = 25
adultos. Se obtuvo X = 102y s = 12. Calcule el intervalo de confianza del
95% e interprételo.

Solucion:

1. Foérmula:

s
[Cq50p, = X £ to975,n-1 " —=

Vn
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2. Grados de libertad: n — 1 = 24. Valor aproximado: ty 7524 =
2.064.

3. Error estandar:

12 12

S
l

4. Margen:

2.064 x 2.4 = 49536 = 4.95

5. Intervalo:
[Cy50, = 102 £+ 4.95 = (97.05, 106.95)

Interpretacion:

La media poblacional de glucosa en ayunas se estima entre 97.1 y 107.0 mg/dL
con 95% de confianza. El intervalo expresa precision; si el objetivo clinico
fuera comparar con un valor de referencia, esta amplitud es informativa para
decidir si se requiere mayor tamafio muestral.

Ejercicio 2. Comparacion de proporciones y lectura de evidencia en un ensayo

Planteamiento:
En un ensayo clinico, 120 pacientes reciben Tratamiento A y 120 reciben
control. Se observa mejoria clinica en 78 del grupo A 'y 60 del control.

1. Estime la diferencia de proporciones.
2. Calcule un intervalo aproximado del 95% para la diferencia.
3. Interprete el resultado.

Solucion:

1. Proporciones:
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78 60

m = 065, Pc = m =0.50

Da =
Diferencia:
A=p,—Pc. =0.65—-050=0.15

2. Error estandar aproximado para diferencia de proporciones:

5.(1—5 5.(1— b
SE:\/PA( PA)_I_PC( Pc)

_[0.65(0.35)  0.50(0.50) 0.2275+o.25
- 120 120 | 120 120

=1/0.0018958 + 0.0020833 = v/0.0039791 = 0.0631

3. Intervalo aproximado 95%:

1Cy50, = A £ 1.96 X SE = 0.15 + 1.96 x 0.0631 = 0.15 £ 0.1237
= (0.0263, 0.2737)

Interpretacion:

El tratamiento A incrementa la proporcion de mejoria en 15 puntos
porcentuales; el intervalo sugiere que el aumento real podria estar entre 2.6 y
27.4 puntos. Esta forma de presentacion se alinea con reportes orientados a
magnitud y precision, coherentes con buenas practicas metodologicas y de
reporte de ensayos.

Ejercicio 3. Tamafio de muestra basico para estimar una proporcion (vigilancia
sanitaria)

Planteamiento:

Se desea estimar la prevalencia de hipertension en una comunidad con error
maximo d = 0.05y 95% de confianza. Si no se conoce la prevalencia, use p =
0.50. Calcule el tamafio de muestra minimo.

Solucion:
Formula clésica:
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_ Z3 975 p(1 = p)
T

COI] ZO.975 = 1.96, p = 0.50, d = 0.05:

_ 1.962 x 0.5(0.5) _3.8416 x 0.25  0.9604

0.052 = 00025 00025 So416

n

Se redondea hacia arriba: n = 385.

Interpretacion:

Con 385 personas se logra estimar la prevalencia con error maximo 5% y 95%
de confianza. Esta planificacion responde a principios metodoldgicos de
investigacion sanitaria que exigen justificar el tamafio de estudio y su precision
esperada.

Tabla 1-4. Errores frecuentes al interpretar resultados estadisticos en clinica

Enfoque
Situacion Error frecuente Consecuencia 1
recomendado
Confundir ..
Valor p L. ., Decisiones
.. ) significacion con Reportar efecto e IC
significativo L. exageradas
relevancia clinica
Muestra Concluir “no efecto” . Valorar potencia y
N Falso negativo L,
pequeia por p mayor a 0.05 precision
Interpretar . Control de
. L, Inferencias .
Observacional asociacion como valid confusion y reporte
. invalidas
causalidad STROBE
Reporte incompleto Sesgo por .
Ensayo P P gop Seguir CONSORT

del flujo pérdidas

Nota. Errores interpretativos habituales que afectan decisiones; se proponen
practicas alineadas con guias metodologicas y de reporte.

La bioestadistica sostiene la investigacion biomédica y clinica porque ordena
el proceso cientifico: transforma preguntas sanitarias en diseflos evaluables,
convierte datos en estimaciones con incertidumbre cuantificada y exige
comunicacion transparente para evaluacion critica. Este enfoque es consistente
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con la medicina basada en evidencia y con guias internacionales que orientan
el reporte y la evaluacion de ensayos y estudios observacionales.

1.3 Tipos de variables: cualitativas, cuantitativas y sus escalas de
medicion

El anélisis estadistico en las ciencias de la salud se fundamenta, de manera
estricta, en la correcta identificacion y clasificacion de las variables que
intervienen en un estudio. Una variable puede definirse como cualquier
caracteristica observable o medible en un individuo, muestra o poblacién, cuyo
valor puede variar entre sujetos o a lo largo del tiempo. En investigacion
biomédica y clinica, las variables representan fenomenos bioldgicos, clinicos,
conductuales, ambientales o sociales, y su adecuada definicién condiciona el
disefio del estudio, el tipo de analisis estadistico y la interpretacion de los
resultados.

Desde el punto de vista metodologico, la clasificacion de las variables no
constituye un ejercicio meramente descriptivo. Al contrario, determina qué
procedimientos estadisticos son validos, qué resimenes numéricos pueden
calcularse y qué tipo de inferencias pueden realizarse sin introducir errores
conceptuales. Diversos manuales de bioestadistica aplicada a la salud
coinciden en que una proporcion significativa de errores en investigaciones
clinicas se origina en la incorrecta identificacion del tipo de variable y de su
escala de medicion (Altman & Bland, 2011; Motulsky H., 2018).
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Variables

Variables cualitativas | Variables cuantitativas

' Nominales Ordinales

Escala: nominal Escala: ordinal L Escala: intervalo Escala: razén
Ejemplos clinicos | | Ejemplos clinicos Ejemplos clinicos Ejemplos clinicos
* Sexo ¢ Grado de dolor ¢ Niimero de dias | | ¢ Edad
* Grupo o Estadio de de hospitalizacion | | o Concentracién

sanguineo cancer * Niimero de hijos de hemoglobina

J A
I Ejemplos clinicos I I Ejemplos clinicos l
* Sexo » Ndmero de dias de
* Grupo sanguineo hospitalizacién
* Ndmero de hijos

- Variables cualitativas
Escala: nominal

Ejemplos clinicos
» Nimero de dias de hospitalizacién
* Nidmero de hijos

Figura 1-3. Clasificacion de variables en ciencias de la salud. Esta figura facilita la
comprension visual de la clasificacion y su aplicacion practica en estudios biomédicos
y clinicos

1.3.1  Variables cualitativas o categoricas

Las variables cualitativas, también denominadas categoricas, describen
atributos, cualidades o categorias que no se expresan mediante valores
numéricos con significado aritmético. En el ambito sanitario, estas variables
son frecuentes y esenciales, ya que muchas caracteristicas clinicas no pueden
cuantificarse de forma continua, sino que se clasifican en categorias discretas
(W. W. Daniel & Chad L, 2018).
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Ejemplos comunes de variables cualitativas en ciencias de la salud incluyen el
sexo biologico, el grupo sanguineo, el estado vital, el tipo de diagndstico, la
presencia o ausencia de una enfermedad, y la clasificacion de resultados de
pruebas diagnosticas como positivo o negativo.

Las variables cualitativas se subdividen en dos grandes grupos segun la
existencia o no de un orden logico entre sus categorias.

a) Variables cualitativas nominales

Las variables nominales clasifican a los individuos en categorias mutuamente
excluyentes, sin un orden jerarquico intrinseco. Las categorias funcionan
unicamente como etiquetas. En estas variables no es posible establecer
relaciones de mayor o menor entre los valores observados (Pagano et al.,
2022).

Ejemplos en salud incluyen:
e  Grupo sanguineo: A, B, AB, O
e Tipo de patdgeno: bacteriano, viral, fungico
e Diagnostico principal: diabetes, hipertension, asma

En el analisis estadistico, estas variables se resumen mediante frecuencias
absolutas, relativas y porcentajes, y se analizan mediante pruebas basadas en
conteos, como la prueba chi cuadrado o pruebas exactas, segun corresponda
(Agresti, 2019).

b) Variables cualitativas ordinales

Las variables ordinales presentan categorias con un orden logico, aunque la
distancia entre las categorias no es cuantificable de forma exacta. Este tipo de
variables es muy comun en escalas clinicas, cuestionarios y clasificaciones
pronosticas.

Ejemplos frecuentes son:
e  Grado de dolor: leve, moderado, severo

e Estadio clinico de una enfermedad: I, II, III, IV
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e Nivel de dependencia funcional: independiente, parcialmente
dependiente, dependiente

Aunque estas variables pueden codificarse con nimeros, dichos valores no
deben interpretarse como cantidades aritméticas. Por esta razon, las medidas
de tendencia central recomendadas suelen ser la mediana y los percentiles, y
los analisis inferenciales suelen apoyarse en pruebas no paramétricas
(Conover, 1999).

Tabla 1-5. Variables cualitativas en ciencias de la salud

Tipo Caracteristica Ejemplo clinico Resumen
P jemp estadistico habitual
. Sin orden entre B Frecuencias y
Nominal , Grupo sanguineo .
categorias porcentajes
Nominal D ‘ i Presencia de p .
e 0s categorias roporciones
dicotomica & enfermedad P
. Categorias Mediana
Ordinal g Grado de dolor . Y
ordenadas percentiles

Nota. La tabla muestra la clasificacion de variables categéricas segun presencia de
orden y formas habituales de descripcion en estudios sanitarios.

1.3.2  Variables cuantitativas o numéricas

Las variables cuantitativas representan caracteristicas que pueden medirse
numéricamente y en las cuales las operaciones aritméticas tienen sentido. En
investigacion biomédica, estas variables permiten describir magnitudes
fisiologicas, bioquimicas y clinicas con alto nivel de precision (Rosner
Bernard, 2016).

Ejemplos comunes incluyen edad, peso corporal, presion arterial,
concentracion de glucosa, frecuencia cardiaca y niveles hormonales.

Las variables cuantitativas se clasifican segin la forma en que toman valores
en dos categorias principales.
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a) Variables cuantitativas discretas

Las variables discretas solo pueden asumir valores enteros, resultado de un
conteo. No admiten valores intermedios entre dos nlimeros consecutivos.

Ejemplos:
e Numero de consultas médicas en un afio
e Numero de episodios de infeccion
e Numero de hospitalizaciones

Estas variables suelen resumirse mediante medias, medianas o tasas, y se
analizan con modelos especificos cuando presentan distribucion asimétrica,
como modelos de Poisson o binomiales negativos en estudios epidemiologicos.

b) Variables cuantitativas continuas

Las variables continuas pueden tomar cualquier valor real dentro de un
intervalo determinado, dependiendo de la precision del instrumento de
mediciéon. Son predominantes en el laboratorio clinico y en estudios
fisiologicos.

Ejemplos:
o Concentracion sérica de colesterol
e  Presion arterial sistolica
e Indice de masa corporal

Estas variables permiten el uso de una amplia gama de técnicas estadisticas,
siempre que se verifiquen los supuestos de los modelos aplicados.

Tabla 1-6. Variables cuantitativas y ejemplos biomédicos

Tipo Definicion Ejemplo Observacion metodolégica
) Valores enteros Nuamero de Puede requerir modelos
Discreta .
contables eventos especificos
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Continua

Valores reales Glucosa en Depende de precision
medibles sangre instrumental

Nota. La tabla muestra la diferenciacion entre variables numéricas segiin forma de

133

Ademas

medicién y consecuencias analiticas en investigacion sanitaria.
Escalas de medicién y su relevancia estadistica

de distinguir entre variables cualitativas y cuantitativas, es

imprescindible reconocer la escala de medicion, ya que esta define las

operaciones matematicas y los analisis estadisticos que pueden realizarse de
manera valida. La clasificacion clésica reconoce cuatro escalas de medicion:

nominal, ordinal, de intervalo y de razon (Stevens, 1946).
a. Escala nominal
Corresponde a variables cualitativas sin orden. Permite unicamente
clasificar y contar.
b. Escala ordinal
Corresponde a variables con orden, pero sin distancias iguales entre
categorias.
c. [Escala de intervalo
Se aplica a variables cuantitativas donde las diferencias entre valores
son significativas, pero el cero es arbitrario. Un ejemplo clasico es la
temperatura corporal en grados Celsius.
d. Escala de razén
Presenta intervalos iguales y un cero absoluto, lo que permite todas
las operaciones aritméticas. Ejemplos incluyen peso, talla y
concentraciones bioquimicas.
Tabla 1-7. Escalas de medicion y ejemplos en salud
Escala Caracteristica Ejemplo O’p 'eraciones
validas
Nominal Clasificacion sin orden Grup 0, Conteo
sanguineo
Ordinal ~ Orden sin distancia fija Estadio clinico =~ Comparacion
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Distancias iguales, cero
Intervalo Temperatura Suma y resta

arbitrario

Razén Cero absoluto Peso corporal Todas

Nota. La tabla muestra la relacion entre escala de medicion y tipo de operaciones
estadisticas permitidas en investigacion biomédica.

1.3.4 Implicaciones estadisticas y errores frecuentes

La confusion entre tipos de variables y escalas de medicion conduce a errores
metodologicos importantes. Un ejemplo habitual es calcular promedios en
variables ordinales o aplicar pruebas paramétricas sin verificar la naturaleza de
los datos. Manuales de estadistica médica advierten que tales practicas pueden
producir conclusiones invalidas, aun cuando los calculos sean correctos desde
el punto de vista matematico.

Por ello, la ensefianza de la bioestadistica en ciencias de la salud debe insistir
en la identificacion previa del tipo de variable antes de seleccionar cualquier
procedimiento analitico.

Ejercicio aplicado 1. Clasificacion de variables clinicas

Planteamiento:

En un estudio hospitalario se recolectan las siguientes variables: edad, sexo,
concentracion de hemoglobina, grado de dolor postoperatorio, niimero de dias
de hospitalizacion.

Solucion:
e Edad: cuantitativa continua, escala de razon
e Sexo: cualitativa nominal
e Hemoglobina: cuantitativa continua, escala de razén
e Grado de dolor: cualitativa ordinal

e Dias de hospitalizacion: cuantitativa discreta, escala de razoén
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Interpretacion:
La clasificacion adecuada permite seleccionar medidas descriptivas y pruebas
estadisticas consistentes con la naturaleza de cada variable.

Ejercicio aplicado 2. Seleccion del resumen estadistico adecuado

Planteamiento:

Indique el resumen estadistico mas apropiado para las siguientes variables:
a) Grupo sanguineo

b) Presion arterial sistdlica

¢) Estadio de cancer

Solucién:

a) Frecuencias y porcentajes

b) Media y desviacion estandar

¢) Mediana y rango intercuartilico

Propuesta de figura esquematica en forma de diagrama jerarquico que muestre:
e  Variables cualitativas: nominales y ordinales
e Variables cuantitativas: discretas y continuas
e Correspondencia con escalas de medicion y ejemplos clinicos

La correcta identificacion de los tipos de variables y de sus escalas de medicion
constituye un requisito indispensable para la validez del anélisis estadistico en
ciencias de la salud. Esta etapa inicial orienta el disefio del estudio, el resumen
de los datos y la seleccion de métodos inferenciales adecuados, evitando
errores conceptuales que comprometan la interpretacion clinica y cientifica de
los resultados (Pagano et al., 2022; Rosner Bernard, 2016).

1.4 Poblacién, muestra y pardmetros estadisticos

La investigacion en ciencias de la salud se orienta a generar conocimiento
valido sobre fenémenos que afectan a grupos humanos, comunidades o
sistemas biologicos. Sin embargo, en la practica clinica y sanitaria rara vez es
posible estudiar a todos los individuos que conforman el conjunto de interés.
Por esta razon, la bioestadistica introduce los conceptos de poblacion y muestra
como fundamentos metodologicos que permiten obtener conclusiones
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confiables a partir de observaciones parciales, siempre que se apliquen
procedimientos adecuados de seleccion y analisis.

El uso correcto de estos conceptos resulta decisivo para la validez de los
estudios biomédicos. Una definicion imprecisa de la poblacion o una muestra
mal seleccionada comprometen la interpretacion clinica de los resultados y
limitan su aplicacion en la practica sanitaria. Diversos textos de estadistica
médica coinciden en que los errores en esta etapa inicial son una de las
principales fuentes de sesgo en la investigacion clinica y epidemiologica
(Altman, 1991; Pagano y Gauvreau, 2018).

Poblacién

Estadisticos
Media poblacional
Media

Proporcién
Proporcion poblacional

Desviacion Desviacion estandar
estandar poblacional

\ ’
\ ’
\, /

"> Inferencia <~

Figura 1-4. Relacion entre poblacion, muestra y estadisticos. Esta representacion
facilita la comprension visual del proceso inferencial en bioestadistica aplicada a la
salud.
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1.4.1 Poblacién estadistica en ciencias de la salud

La poblacion estadistica se define como el conjunto total de individuos,
unidades o elementos que cumplen con caracteristicas previamente
establecidas y sobre los cuales se desea realizar inferencias. En el ambito de la
salud, la poblacion puede estar conformada por personas, pacientes, muestras
bioldgicas, registros clinicos o eventos sanitarios, dependiendo del objetivo del
estudio.

Es fundamental distinguir entre poblacion objetivo y poblacion accesible. La
poblacion objetivo corresponde al conjunto tedrico al que se desea generalizar
los resultados, por ejemplo, “adultos con diabetes tipo 2 atendidos en atencién
primaria”. La poblacion accesible, en cambio, esta constituida por aquellos
individuos que pueden ser efectivamente incluidos en el estudio, como
“pacientes con diabetes tipo 2 atendidos en un hospital especifico durante un
periodo determinado” (W. W. Daniel & Chad L, 2018).

Esta diferenciacion es especialmente relevante en estudios clinicos y
epidemioldgicos, donde las limitaciones logisticas, éticas y temporales
condicionan el acceso a los sujetos de investigacion.

1.4.2  Muestray su funcién en la inferencia estadistica

La muestra es un subconjunto de la poblacion que se selecciona con el
proposito de obtener informacion representativa del conjunto total. El principio
central que justifica el uso de muestras es que, bajo ciertas condiciones, las
caracteristicas observadas en una muestra bien seleccionada permiten estimar
con precision los parametros poblacionales.

En ciencias de la salud, el muestreo cumple una funcion doble. Por un lado,
hace viable la investigacion al reducir costos, tiempo y exposicion de los
participantes. Por otro, permite aplicar técnicas estadisticas que cuantifican la
incertidumbre asociada a las estimaciones, elemento indispensable para la
toma de decisiones clinicas y sanitarias.

La representatividad de la muestra no depende tinicamente de su tamafio, sino
también del método de seleccidn. Muestras grandes pero sesgadas pueden
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producir estimaciones mas erroneas que muestras mas pequeiias seleccionadas
de manera adecuada.

Tabla 1-8. Diferencias conceptuales entre poblacion y muestra en investigacion

sanitaria
s . Implicacion
Concepto Definicion Ejemplo en salud L.
metodologica
., Conjunto total de Pacientes con . .

Poblacion . J, . ., Marco de inferencia

interés hipertension

Subconjunto de la . .
Muestra y Pacientes evaluados  Base del analisis

poblacion

Nota. La tabla muestra la diferencia entre el conjunto total de interés y el subconjunto
observado para realizar inferencias estadisticas en salud.

1.4.3 Tipos de muestreo en investigaciéon biomédica

El muestreo se refiere al procedimiento mediante el cual se seleccionan los
elementos que integran la muestra. En bioestadistica aplicada a la salud se
distinguen, de manera general, métodos probabilisticos y no probabilisticos,
cada uno con implicaciones distintas para la validez de los resultados.

a) Muestreo probabilistico

En el muestreo probabilistico, todos los individuos de la poblacion tienen una
probabilidad conocida y distinta de cero de ser seleccionados. Este enfoque
permite aplicar la teoria de la probabilidad para estimar errores muestrales y
construir intervalos de confianza validos.

Entre las modalidades mas utilizadas se encuentran:
e  Muestreo aleatorio simple
e  Muestreo sistematico
e  Muestreo estratificado

e  Muestreo por conglomerados
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El muestreo estratificado es especialmente util en estudios de salud cuando se
desea garantizar la representacion de subgrupos relevantes, como sexo, grupos
etarios o niveles de severidad clinica.

b) Muestreo no probabilistico

En este tipo de muestreo, la seleccion de los sujetos no se basa en
probabilidades conocidas. Aunque es frecuente en estudios exploratorios y en
entornos clinicos con limitaciones practicas, su principal desventaja es la
dificultad para generalizar los resultados a la poblacion objetivo.

Ejemplos comunes incluyen muestreo por conveniencia y muestreo
intencional. Estos métodos requieren una interpretacion prudente de los
resultados y una descripcion transparente de los criterios de inclusion.

Tabla 1-9. Métodos de muestreo y aplicaciones en ciencias de la salud

Limitacion
Tipo Método Uso frecuente ..
principal
o Aleatorio Estudios Requiere marco
Probabilistico . . d
simple poblacionales muestral
Probabilistico Estratificado Ensayos clinicos Mayor complejidad
No . Estudios clinicos . .,
s Conveniencia . Baja generalizacion
probabilistico iniciales

Nota. La tabla muestra los principales métodos de muestreo y sus aplicaciones
habituales en investigacion biomédica y clinica.

1.4.4  Parametros y estadisticos: conceptos fundamentales

En bioestadistica es esencial distinguir entre parametros y estadisticos. Los
pardmetros son valores numéricos que describen caracteristicas de una
poblacion completa, mientras que los estadisticos son medidas calculadas a
partir de una muestra y se utilizan para estimar dichos pardmetros.

Por ejemplo, la media poblacional de la presion arterial es un parametro,
generalmente desconocido, mientras que la media calculada en una muestra de
pacientes constituye un estadistico. La inferencia estadistica se basa en el uso
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de estadisticos muestrales para aproximar los parametros poblacionales con un
nivel conocido de incertidumbre (Rosner, 2016).

Tabla 1-10. Relacion entre parametros poblacionales y estadisticos muestrales

Caracteristica Parametro Estadistico

Media 0 X
Varianza o’ s?
Proporcion P p

Nota. La tabla muestra la correspondencia entre medidas poblacionales teodricas y
estimaciones obtenidas a partir de muestras.

1.4.5 Fundamento matematico de la inferencia: estimacidn de parametros

La inferencia estadistica se apoya en el principio de que los estadisticos
muestrales varian de muestra a muestra, pero lo hacen siguiendo patrones
probabilisticos conocidos. Un ejemplo basico es la estimacion de la media
poblacional mediante la media muestral:

X =

S|r

n
Xi
i=1
La variabilidad de esta estimacion se cuantifica mediante el error estindar:

s
SE =—
Vn
Estas expresiones muestran que, a mayor tamafio de muestra, menor es la
variabilidad de la estimacion, lo que se traduce en mayor precision. Este
principio justifica el célculo del tamafio muestral antes de iniciar un estudio
clinico o epidemiologico.

Ejercicio aplicado 1. Identificacion de poblacion, muestra y parametros

Planteamiento:
Un hospital desea estimar la media de colesterol total en adultos atendidos en
consulta externa durante un afio. Se selecciona una muestra de 120 pacientes.
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Solucion:
e Poblacion objetivo: adultos atendidos en consulta externa del hospital
e  Muestra: 120 pacientes seleccionados
e Parametro de interés: media poblacional del colesterol total
e Estadistico utilizado: media muestral del colesterol

Interpretacion:
La media calculada en la muestra permite estimar el valor poblacional con un
nivel de incertidumbre cuantificable.

Ejercicio aplicado 2. Efecto del tamafio muestral en la precision

Planteamiento:

Dos estudios estiman la media de glucosa en ayunas. El estudio A incluye 30
sujetos y el estudio B incluye 120 sujetos, ambos con desviacion estandar
similar.

Analisis:
El error estandar del estudio B sera aproximadamente la mitad del del estudio
A, dado que:

1
SE o« —
Vn
Conclusion:
El estudio con mayor tamafio muestral produce una estimaciéon mas precisa de
la media poblacional, aun cuando ambos estudios utilicen el mismo
instrumento de medicion.

1.5 Fuentes de datos en salud: clinicos, epidemioldgicos y
experimentales

La calidad de la investigacion en ciencias de la salud depende, en gran medida,

del origen, la integridad y la pertinencia de los datos utilizados. La

bioestadistica aporta criterios para seleccionar, organizar y analizar datos

provenientes de distintas fuentes, cada una con caracteristicas propias, alcances

especificos y limitaciones metodologicas. En términos generales, los datos
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sanitarios se agrupan en tres grandes categorias: datos clinicos, datos
epidemioldgicos y datos experimentales. Esta clasificacion permite orientar el
disefio del estudio, el control de calidad de la informacion y la seleccion de
métodos estadisticos adecuados.

El conocimiento detallado de estas fuentes es esencial para profesionales de la
medicina, enfermeria, laboratorio clinico y salud publica, ya que una
interpretacion incorrecta del origen de los datos puede conducir a conclusiones
inapropiadas o a decisiones clinicas mal fundamentadas.

1.5.1 Datos clinicos

Los datos clinicos se originan en la atencion directa de pacientes y reflejan
procesos diagnoésticos, terapéuticos y de seguimiento. Constituyen una de las
fuentes mas utilizadas en investigacion biomédica aplicada, debido a su
cercania con la practica asistencial (Altman, 1991).

Entre los principales datos clinicos se incluyen:
e Historia clinica
e Resultados de laboratorio
e Signos vitales
e Diagnoésticos médicos
e Procedimientos terapéuticos
e Evolucion clinica y desenlaces

Estos datos pueden registrarse de forma prospectiva o retrospectiva. Los
estudios prospectivos planifican la recoleccion de datos desde el inicio,
mientras que los estudios retrospectivos analizan informacion previamente
registrada. Cada enfoque tiene implicaciones distintas en cuanto a control de
calidad, sesgos y validez interna.

Un aspecto critico de los datos clinicos es su heterogeneidad. Las mediciones
pueden provenir de distintos profesionales, instrumentos o momentos del
proceso asistencial, lo que introduce variabilidad adicional. La bioestadistica

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




permite cuantificar esa variabilidad y evaluar su impacto sobre las
conclusiones del estudio (Rosner, 2016).

Tabla 1-11. Caracteristicas de los datos clinicos en investigacion sanitaria

Aspecto Descripcion Implicacion estadistica

Origen Atencion directa al paciente  Alta relevancia clinica

Registro Prospectivo o retrospectivo  Diferencias en control de calidad
Variabilidad Biologica y de medicion Requiere analisis cuidadoso

Nota. Rasgos esenciales de los datos clinicos y su impacto en el analisis estadistico
aplicado a la practica sanitaria.

1.5.2  Datos epidemioldgicos

Los datos epidemioldgicos se generan a partir de la observacion sistematica de
eventos de salud en poblaciones o comunidades. Su objetivo principal es
describir la distribucion de enfermedades, identificar factores asociados y
apoyar la planificacion de intervenciones sanitarias (Gordis, 2014).

Este tipo de datos suele obtenerse mediante:
e Sistemas de vigilancia sanitaria
e Registros poblacionales
e Encuestas de salud
e (Censos y estadisticas vitales

A diferencia de los datos clinicos, los datos epidemiologicos se enfocan en
grupos poblacionales y no en individuos aislados. Por ello, los analisis
estadisticos se orientan a estimar tasas, proporciones, razones y medidas de
asociacion, como incidencia, prevalencia, riesgo relativo u odds ratio
(Rothman et al., 2014).

La calidad de los datos epidemioldgicos depende de la cobertura, la
oportunidad del registro y la definiciéon estandarizada de los eventos. La
bioestadistica permite evaluar la consistencia de las series temporales, detectar
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valores atipicos y analizar tendencias, aspectos fundamentales para la
vigilancia de enfermedades y la evaluacion de politicas de salud.

Tabla 1-12. Principales fuentes de datos epidemioldgicos

Fuente Tipo de informacion Uso principal
L o . Seguimiento de
Vigilancia sanitaria Casos notificados 8
enfermedades
Encuestas . . .y
. Factores de riesgo Planificacion en salud
poblacionales

Nacimientos y

. Indicadores sanitarios
defunciones

Registros vitales

Nota. Fuentes habituales de datos poblacionales utilizadas para describir y analizar
eventos de salud en comunidades.

153 Datos experimentales

Los datos experimentales se obtienen cuando el investigador interviene
activamente sobre una variable, controlando las condiciones del estudio. En
ciencias de la salud, este enfoque se aplica en ensayos clinicos, estudios de
laboratorio y experimentos con modelos bioldgicos (Fisher, 1971; Schulz et
al., 2010).

Las caracteristicas distintivas de los datos experimentales incluyen:
e Asignacion controlada de tratamientos o intervenciones
e Comparacion entre grupos
e  Control sistematico de variables externas

En los ensayos clinicos, los datos experimentales permiten evaluar la eficacia
y seguridad de intervenciones terapéuticas. En el laboratorio clinico y
biomédico, se emplean para validar métodos analiticos, estudiar mecanismos
fisiopatologicos y comparar técnicas diagnosticas.

Desde el punto de vista estadistico, estos datos ofrecen mayores posibilidades
de inferencia causal, siempre que se respeten principios metodoloégicos como
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la asignacion aleatoria y el control de sesgos. La bioestadistica proporciona
herramientas para el andlisis comparativo, la estimacion de efectos y la
evaluacion de precision.

Tabla 1-13. Comparacion entre fuentes de datos en salud

Nivel de Limitacion
Fuente Alcance
control frecuente
Atencié Regist
Clinicos Moderado . e.n?lon . CEISTTO8
individual incompletos
Epidemiolégicos  Bajo Poblacional Subregistro
Experimentales  Alto Evaluacion causal ~ Costo y complejidad

Nota. Tabla de comparacion general de fuentes de datos sanitarios segun control,
alcance y limitaciones metodologicas.

1.5.4 Integracién de fuentes de datos y andlisis estadistico

En la practica actual, muchos estudios en salud combinan mas de una fuente
de datos. Por ejemplo, un ensayo clinico puede complementarse con
informacion epidemioldgica para contextualizar resultados, o los datos clinicos
pueden integrarse con registros poblacionales para evaluar impacto a largo
plazo.

La integracion de fuentes requiere procedimientos estadisticos cuidadosos,
como armonizacién de variables, evaluacion de consistencia y analisis
estratificado. La bioestadistica facilita esta integracion mediante técnicas de
estandarizaciéon y modelado, siempre considerando la naturaleza de cada
fuente y sus posibles sesgos.

1.6  Errores de medicidn y sesgos en los estudios de salud

La investigacion en ciencias de la salud se desarrolla en escenarios donde la
medicioén de fendmenos bioldgicos y clinicos esta expuesta a variabilidad y a
imperfecciones del proceso observacional. La bioestadistica aporta
herramientas conceptuales y analiticas para identificar, cuantificar y mitigar
errores de medicion y sesgos, con el objetivo de proteger la validez de los
resultados y la interpretacion clinica. La metodologia en estadistica médica y
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epidemiologia ha sefialado de forma reiterada que una proporcion relevante de
conclusiones incorrectas se origina en fallas de mediciéon o en distorsiones
sistematicas durante el disefio y la ejecucion de los estudios (Altman, 1991;
Rothman et al., 2008).

T T

o Error aleatorio « Error aleatorio « Error aleatorio
e Variabilidad en toma « Variabilidad en seleccién « Variabilidad en analisis
de mediciones de la muestra de datos
e Error sistematico y e Error sistematico y o Error sistematico y
sesgos sesgos sesgos
* Sesgo de informacién * Sesgo de seleccién « Confusién
(e.g. error en diagnéstico) « Pérdidas selectivas « Factores de confusion
« Sesgo de observacion * Sesgo de prevalencia/ no medidos
(e.g. sesgo de recuerdo) incidencia » Sesgo de publicacién

Validez
del estudio

Figura 1-5. Fuentes de error y sesgo en estudios de salud
1.6.1  Error de medicién en ciencias de la salud

El error de medicion se define como la diferencia entre el valor observado y el
valor verdadero de una variable. En salud, dicho valor verdadero suele ser
desconocido, por lo que el andlisis se centra en la naturaleza y el
comportamiento del error. Textos clasicos de bioestadistica distinguen dos
tipos principales de error de medicion: error aleatorio y error sistematico.

a) Error aleatorio

El error aleatorio se produce por fluctuaciones impredecibles asociadas al
proceso de medicion. Puede deberse a variaciones biologicas normales,
imprecision del instrumento o condiciones ambientales. Este tipo de error
tiende a dispersar las mediciones alrededor del valor verdadero sin desplazarlo
de forma consistente.
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En el laboratorio clinico, el error aleatorio se manifiesta como imprecision
analitica y suele evaluarse mediante la desviacion estandar o el coeficiente de
variacion. Desde el punto de vista estadistico, el aumento del tamafio muestral
reduce el impacto del error aleatorio sobre las estimaciones.

b) Error sistematico

El error sistematico ocurre cuando las mediciones se desvian de forma
consistente en una misma direccidn respecto al valor verdadero. Puede
originarse por instrumentos mal calibrados, procedimientos inadecuados o
errores en la definicion operacional de la variable (Altman, 1991).

A diferencia del error aleatorio, el error sistematico no se corrige aumentando
el tamafio muestral. Su presencia compromete la validez interna del estudio y
puede conducir a conclusiones clinicas erroneas, incluso con analisis
estadisticos correctos.

Tabla 1-14. Tipos de error de medicion y efectos en estudios de salud

Tipo de L. Ejemplo Consecuencia
Caracteristica I R
error sanitario analitica
. Variacion Variacion L
Aleatorio . . C Menor precision
impredecible bioldgica
) L. Desplazamiento Equipo mal . .,
Sistematico . Estimacion sesgada
constante calibrado

Nota. Diferencias entre errores de medicion y su impacto sobre precision y validez de
resultados en investigacion sanitaria.

1.6.2  Sesgos en investigacion biomédica y clinica

El sesgo se refiere a una distorsion sistematica en la estimacion del efecto o
asociacion de interés, producto del disefio, la recoleccion de datos, el analisis
o la interpretacion. A diferencia del error aleatorio, el sesgo altera la direccion
o magnitud del resultado de manera consistente.
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a) Sesgo de seleccion

El sesgo de seleccion aparece cuando la forma de inclusion de los participantes
genera grupos no comparables. En estudios clinicos, puede presentarse si los
pacientes mas graves 0 mas sanos tienen mayor probabilidad de ser incluidos.
En estudios observacionales, este sesgo limita la generalizacion de los
resultados.

La asignacion aleatoria en ensayos clinicos y la definicion clara de criterios de
inclusion y exclusion son estrategias reconocidas para reducir este tipo de
$esgo.

b) Sesgo de informacién

El sesgo de informacion surge cuando la medicion de la exposicion o del
desenlace difiere entre grupos. Ejemplos frecuentes incluyen errores de
clasificacion diagnostica, registros incompletos y diferencias en la forma de
recolectar datos clinicos.

En estudios retrospectivos, la calidad del registro clinico es un factor
determinante para minimizar este sesgo.

¢) Sesgo de confusion

La confusion ocurre cuando una tercera variable se asocia tanto con la
exposicion como con el desenlace, generando una asociacion aparente que no
corresponde a una relacion directa. Manuales de epidemiologia sefialan que la
confusion es una amenaza frecuente en estudios observacionales y requiere
control mediante disefio o andlisis estadistico.

Tabla 1-15. Sesgos frecuentes en estudios de salud

Estrategia de

Sesgo Origen Ejemplo
g g jemp control
., Inclusion no Estudios L,
Seleccion . . Aleatorizacion
comparable hospitalarios
Informacion  Medicion diferencial ~ Registro clinico Estandarizacion
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Confusion Variable asociada Edad y enfermedad  Ajuste estadistico

Nota. Sesgos habituales que afectan la validez de estudios clinicos y epidemioldgicos
y formas generales de mitigacion.

1.6.3  Evaluacién estadistica del error y control metodoldgico

La bioestadistica ofrece procedimientos para evaluar el impacto del error de
medicion. En variables continuas, la variabilidad se cuantifica mediante la
varianza y la desviacion estandar:

1 n
s? = — 1Z(xi — x)?
i=1

En el laboratorio clinico, el coeficiente de variacion se utiliza para expresar

imprecision relativa:
s
CV(%) = 7 x 100

Estos indicadores permiten comparar la precision de métodos y decidir su
idoneidad para uso clinico o investigativo (Motulsky, 2015).

1.7 Eticay confidencialidad en el manejo de datos sanitarios

El manejo de datos en ciencias de la salud implica responsabilidades éticas y
legales que trascienden el analisis estadistico. Los datos sanitarios contienen
informacion sensible que puede afectar la privacidad, la dignidad y los
derechos de las personas. Por ello, la bioestadistica aplicada se integra con
principios éticos que orientan la recoleccidn, el almacenamiento, el analisis y
la difusion de la informacion.

1.7.1  Principios éticos aplicables a los datos en salud

La ética de la investigacion biomédica se sustenta en principios ampliamente
aceptados, como el respeto por las personas, la beneficencia y la justicia. Estos
principios se reflejan en practicas concretas de manejo de datos, como el
consentimiento informado y la proteccion de la confidencialidad.

El consentimiento informado implica que los participantes conozcan el uso
previsto de sus datos, los riesgos asociados y las medidas de proteccion
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adoptadas. Desde la perspectiva estadistica, esto incluye informar sobre la
finalidad del analisis y la forma de presentacion de resultados agregados.

1.7.2  Confidencialidad y anonimizacién de datos

La confidencialidad se refiere a la obligacion de proteger la informacion
personal de accesos no autorizados. En investigacion sanitaria, se emplean
técnicas de anonimizacion o seudonimizacion para reducir el riesgo de
identificacion de los participantes.

La bioestadistica favorece el uso de bases de datos anonimizadas, donde los
identificadores directos han sido eliminados o codificados, permitiendo el
analisis sin comprometer la identidad de los sujetos.

Tabla 1-16. Medidas de proteccion de datos sanitarios

Medida Descripcion Aplicacién
Anonimizacion Eliminacion de identificadores  Bases de datos
Seudonimizacién Reemplazo por codigos Seguimiento
Acceso restringido  Control de usuarios Seguridad

Nota. La tabla muestra las estrategias basicas para proteger la privacidad de
participantes en investigaciones con datos de salud.

1.7.3  Etica del analisis y comunicacién de resultados

La ética no se limita a la recoleccidon de datos. También abarca el analisis y la
comunicacion de los resultados. Practicas como la manipulacion selectiva de
datos, la omision de resultados no favorables o la interpretacion exagerada de
hallazgos contravienen los principios éticos de la investigacion.

Las guias internacionales de reporte recomiendan presentar métodos y
resultados de forma completa y transparente, permitiendo la evaluacion critica
por parte de la comunidad cientifica.
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2 Organizacion y Descripcidn de Datos Biomédicos

2.1 Tabulacién y clasificacién de datos clinicos

La organizacion inicial de los datos constituye una etapa decisiva en la
investigacion biomédica y clinica. Antes de aplicar cualquier técnica
descriptiva o inferencial, es imprescindible ordenar la informacion recolectada
de forma sistematica, coherente y verificable. La tabulacion y clasificacion de
datos clinicos permiten transformar registros dispersos en estructuras
comprensibles que facilitan la exploracion de patrones, la deteccion de
inconsistencias y la preparacion del analisis estadistico posterior (W. Daniel &
Cross, 2013; Rosner Bernard, 2016).

En entornos sanitarios, los datos suelen provenir de historias clinicas,
formularios de investigacion, resultados de laboratorio y sistemas de
informacion hospitalaria. Estos registros pueden contener variables de distinta
naturaleza, diferentes unidades de medida y multiples momentos de
observacion. La bioestadistica aplicada proporciona criterios para clasificar y
tabular esta informacion sin perder significado clinico ni introducir
distorsiones analiticas.

Recoleccién de datos clinicos

Clasificacion por tipo y escala |

v
= Organizacién en tabla de datos ‘
W

Verificacion y control de calidad 1

1]

(N
(N

Figura 2-1. Proceso de tabulacion de datos clinicos
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2.11 Finalidad de la tabulacién en datos clinicos

La tabulacion consiste en disponer los datos en filas y columnas siguiendo un
orden logico que refleje la estructura del estudio. En investigacion clinica, este
procedimiento cumple varias funciones:

e Facilita la revision de la calidad de los datos y la deteccion de valores
faltantes o inconsistentes.

e Permite identificar la naturaleza de las variables y su escala de
medicion.

e Sirve como base para la construccion de tablas de frecuencia, graficos
y célculos estadisticos.

Expertos en estadistica médica sefialan que una tabulacion inadecuada puede
inducir errores posteriores, incluso cuando se utilizan métodos analiticos
correctos (Altman, 1991; Motulsky, 2015). Por ello, la organizacion de los
datos no debe considerarse una tarea mecanica, sino una fase analitica con
implicaciones metodoldgicas claras.

2.1.2  Clasificacion inicial de datos clinicos

La clasificacion de datos clinicos implica agrupar la informacioén segin
criterios previamente definidos, acordes con los objetivos del estudio. Esta
clasificacion puede realizarse atendiendo a distintos enfoques:

e Segun el tipo de variable: cualitativa o cuantitativa.
e Segun el momento de medicion: basal, seguimiento, desenlace.
e Segun el origen del dato: clinico, de laboratorio o administrativo.

Esta etapa se apoya directamente en los conceptos desarrollados en el Capitulo
1 sobre tipos de variables y escalas de medicion. Una clasificacion incorrecta,
por ejemplo, tratar una variable ordinal como continua, compromete la validez
del analisis descriptivo posterior (Rosner, 2016).
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Tabla 2-1. Ejemplo de clasificacion de datos clinicos en un estudio hospitalario

Variable Tipo de variable Escala Origen

Edad Cuantitativa continua  Razén Historia clinica

Sexo Cualitativa nominal Nominal Registro administrativo
Glucosa en ayunas ~ Cuantitativa continua Razoén Laboratorio
Diagndstico Cualitativa nominal Nominal Evaluaciéon médica
Grado de dolor Cualitativa ordinal Ordinal  Escala clinica

Nota. La tabla muestra la clasificacion inicial de variables clinicas segin tipo,
escala y fuente para facilitar la organizacion y analisis estadistico.

2.1.3 Estructura basica de una tabla de datos clinicos

Una tabla de datos clinicos suele organizarse de modo que cada fila represente
una unidad de observacidn, generalmente un paciente, y cada columna
corresponda a una variable. Esta disposicion permite aplicar de forma directa
procedimientos estadisticos y facilita la importacion de datos a software
especializado.

Ejemplo conceptual de estructura tabular:
e Filas: pacientes o registros individuales.
e  Columnas: variables clinicas, demograficas o de laboratorio.

Es recomendable utilizar codigos claros y consistentes para las variables
cualitativas, evitando ambigiiedades. Por ejemplo, codificar sexo como 1 =
masculino, 2 = femenino, siempre acompafiado de un diccionario de datos que
documente estas decisiones.

2.1.4  Control de calidad durante la tabulacién

La tabulacion ofrece una oportunidad temprana para el control de calidad de
los datos. En esta fase se pueden identificar:

e  Valores fuera de rango fisiolégicamente posibles.
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e Inconsistencias logicas entre variables, como edad pediatrica con
diagnostico exclusivo de adultos.

e Registros incompletos o duplicados.

La bioestadistica recomienda aplicar reglas simples de validaciéon antes de
avanzar al analisis. Por ejemplo, verificar que la presion arterial sistolica se
encuentre dentro de un rango plausible o que las fechas sigan una secuencia
temporal coherente.

2.1.5  Preparacidon matematica basica de los datos

En esta etapa inicial, no se realizan atin analisis complejos, pero si se aplican
operaciones basicas que permiten verificar la coherencia numérica de los datos
cuantitativos. Por ejemplo, el calculo preliminar de la media puede ayudar a
detectar valores atipicos evidentes:

X = X

S|r

n
i=1
Siun valor individual se encuentra muy alejado del resto, se justifica revisar el
registro original antes de continuar. Esta practica preventiva es ampliamente
recomendada en textos de bioestadistica aplicada (Rosner, 2016).

2.1.6  Importancia clinica de una correcta tabulacién

Desde la perspectiva clinica, la tabulacion adecuada de los datos garantiza que
los resultados estadisticos reflejen de manera fiel la realidad observada en los
pacientes. Una mala organizaciéon puede ocultar tendencias relevantes,
exagerar diferencias o generar interpretaciones erréneas con impacto directo
en la toma de decisiones sanitarias.

Ademas, una base de datos bien estructurada facilita la reproducibilidad del
estudio y la auditoria metodologica, aspectos cada vez mas valorados en la
investigacion biomédica contemporanea.
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2.1.6.1  Ejercicio: tabulacion y clasificacion de datos clinicos

Planteamiento

En un estudio descriptivo se recolectan los siguientes datos de 10 pacientes

atendidos en consulta externa:
e Edad (afos)
e Sexo
e  Presion arterial sistolica (mmHg)
e Diagnostico de hipertension
e Numero de consultas en el tltimo afio

Actividad

1. Clasificar cada variable segun su tipo y escala de medicion.

2. Organizar los datos clinicos en una tabla adecuada para su analisis

estadistico.
Solucion
Tabla 2-2. Clasificacion de las variables
. . . Escala de
Variable Tipo de variable .,
medicion
Edad Cuantitativa continua Razén
Sexo Cualitativa nominal Nominal
Presion arterial sistolica Cuantitativa continua Razén
Diagndstico de Cualitativa nominal .
. ., L. Nominal
hipertension dicotomica
Numero de consultas Cuantitativa discreta Razén

Tabulacion de los datos clinicos
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Para la organizacion de los datos se adopta la siguiente codificacion:
e Sexo: 1 = Masculino, 2 = Femenino
e Diagnostico de hipertension: 0 = No, 1 = Si

Tabla 2-3. Base de datos clinica organizada para anélisis estadistico

Edad Presion
Paciente (aiios) Sexo sistélica Hipertension Consultas/afio
(mmHg)
1 45 1 138 1 4
2 52 2 150 1 6
3 39 1 120 0 2
4 61 2 160 1 8
5 48 1 130 0 3
6 55 2 145 1 5
7 42 1 125 0 1
8 67 2 170 1 9
9 50 1 140 1 4
10 36 2 118 0 2

Nota. La tabla muestra un ejemplo de tabulacion clinica con codificacion estandar y
estructura compatible con analisis estadistico descriptivo.

Interpretacion

La tabla organizada presenta una fila por paciente y una columna por variable,
con codificacion clara de las variables cualitativas. Esta estructura permite
aplicar de forma directa tablas de frecuencia, graficos y medidas descriptivas,
asi como importar los datos sin modificaciones a software estadistico. Una
tabulacién correcta en esta etapa reduce errores posteriores y asegura
coherencia metodolégica en el analisis biomédico.
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2.2  Tablas de frecuencia y representacidn de resultados de
laboratorio

La descripcion inicial de los datos biomédicos requiere herramientas que
permitan resumir grandes volimenes de informacion sin perder significado
clinico. Entre estas herramientas, las tablas de frecuencia ocupan un lugar
central, ya que facilitan la visualizacién ordenada de la distribucién de los
datos y constituyen la base para la interpretacion descriptiva y la posterior
representacion grafica. En el ambito de la salud, las tablas de frecuencia se
utilizan de forma habitual para resumir resultados de laboratorio, variables
clinicas categoricas y mediciones cuantitativas agrupadas (Rosner, 2016;
Daniel y Cross, 2017).

En estudios clinicos y de laboratorio, una tabla de frecuencia bien construida
permite identificar patrones, detectar valores inusuales y comparar resultados
con rangos de referencia. Por esta razon, su elaboracion debe respetar criterios
estadisticos y clinicos, evitando agrupaciones arbitrarias o interpretaciones
alejadas de la realidad biomédica.

2.2.1  Concepto y finalidad de las tablas de frecuencia

Una tabla de frecuencia es una organizacion sistematica de los datos en
categorias o intervalos, acompafiada del nimero de observaciones que
corresponden a cada uno. Su finalidad principal es resumir la informacion,
facilitando la comprension de la distribucion de una variable (Motulsky, 2015).

En bioestadistica aplicada a la salud, las tablas de frecuencia permiten:
e  Describir la distribucidon de variables cualitativas y cuantitativas.
e Comparar resultados de laboratorio entre grupos.

e Identificar concentraciones de valores dentro o fuera de rangos
clinicos esperados.

La eleccion del tipo de tabla depende del tipo de variable y del objetivo del
analisis descriptivo.
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2.2.2  Tablas de frecuencia para variables cualitativas

En las variables cualitativas, las tablas de frecuencia presentan el numero de
casos en cada categoria. En investigacion clinica, estas tablas son comunes
para describir sexo, diagnosticos, presencia o ausencia de una condiciéon o
resultados categdricos de pruebas diagnosticas (Altman, 1991).

Por ejemplo, al analizar el diagnodstico de hipertension en un grupo de
pacientes, se emplea una tabla de frecuencia simple que muestre el nimero y
porcentaje de casos con y sin la condicion.

Tabla 2-4. Tabla de frecuencia del diagnostico de hipertension

Diagnéstico Frecuencia Porcentaje (%)

No 4 40.0
Si 6 60.0
Total 10 100.0

Nota. Distribucion de una variable cualitativa dicotomica expresada mediante
frecuencias absolutas y porcentajes.

Este tipo de tabla permite una lectura inmediata del predominio de la condicion
estudiada y resulta esencial en la descripcion inicial de muestras clinicas.

2.2.3  Tablas de frecuencia para variables cuantitativas discretas

Las variables cuantitativas discretas, como el nimero de consultas médicas o
episodios de enfermedad, también pueden resumirse mediante tablas de
frecuencia. En este caso, cada valor observado se asocia con el nimero de
veces que aparece en la muestra (Daniel y Cross, 2017).

Tabla 2-5. Tabla de frecuencia del nimero de consultas médicas anuales

Consultas/aiio  Frecuencia

1 1

2 2
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4 2
5 1
6 1
8 1
9 1
Total 10

Nota. Distribucion de una variable cuantitativa discreta sin agrupacion en intervalos.

Esta forma de tabulacion es adecuada cuando el nimero de valores distintos es
reducido y clinicamente interpretable.

2.2.4  Tablas de frecuencia agrupadas para variables cuantitativas
continuas

Cuando se trabaja con variables cuantitativas continuas, como concentraciones
bioquimicas o valores hematologicos, suele ser necesario agrupar los datos en
intervalos o clases. Esta practica facilita la lectura y permite describir la forma
general de la distribucion.

En resultados de laboratorio, la agrupacion debe considerar rangos clinicos
relevantes y la amplitud de los valores observados. Un criterio comun consiste
en definir intervalos de igual amplitud, procurando que el nimero de clases no
sea excesivo ni insuficiente.

Tabla 2-6. Tabla de frecuencia agrupada de glucosa en ayunas

Intervalo (mg/dL) Frecuencia

110-119 1
120 - 129 2
130-139 2
140 — 149 2
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150 - 159

160 — 169 1
170 -179 1
Total 10

Nota. Agrupacion de valores continuos de laboratorio en intervalos clinicamente

interpretables.

Este tipo de tabla permite identificar concentraciones frecuentes y facilita la

comparacion con valores de referencia establecidos en el laboratorio clinico.

2.2.5  Frecuencia relativa y frecuencia acumulada

Ademas de la frecuencia absoluta, es habitual calcular la frecuencia relativa y

la frecuencia acumulada, especialmente en variables cuantitativas. La

frecuencia relativa expresa la proporcion de observaciones en cada categoria o

intervalo, mientras que la frecuencia acumulada indica el numero total de

observaciones hasta un determinado punto de la distribucion.

La frecuencia relativa se calcula mediante la expresion:

fr

_fi

donde f;es la frecuencia absoluta de la clase y nel tamafio total de la muestra.

Tabla 2-7. Frecuencias absoluta, relativa y acumulada de glucosa en ayunas

Intervalo (mg/dL) f fr Fa
110-119 1 010 1
120 - 129 2 020 3
130-139 2 020 5
140 — 149 2 020 7
150-159 1 0.10 8
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160 — 169 1 010 9

170 - 179 1 010 10

Nota. Ejemplo de calculo de frecuencias absoluta, relativa y acumulada en resultados
de laboratorio.

2.2.6  Representacion de resultados de laboratorio y utilidad clinica

La representacion tabular de resultados de laboratorio facilita la comparacion
con rangos de referencia y la identificacion de posibles alteraciones clinicas.
En estudios descriptivos, estas tablas permiten evaluar la distribucion general
de los valores y detectar concentraciones de resultados patologicos o
limitrofes.

En la practica clinica, una correcta tabulacion favorece la comunicacion entre
profesionales de la salud y constituye un soporte objetivo para la toma de
decisiones diagnosticas y terapéuticas.

Hemoglobina (g/dL)

121 140 132 129 11.8

120 109 156 154 13.5
‘7 129 135 120

Intervalos agrupados

<t

11-129
13-14.9
15 0 mas

Hemoglobina (g/dl) | Frecuencia

<11

11-129
13-14.9
15 o mas

SRR S

Figura 2-2. Relacion entre datos crudos y tablas de frecuencia
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2.2.6.1 Ejercicio: construccion e interpretacion de una tabla de
frecuencia

Planteamiento

Se dispone de los valores de colesterol total (mg/dL) de 12 pacientes:
185,192, 198, 205, 210, 218, 225, 232, 240, 245, 255, 268.

Actividad

1. Construir una tabla de frecuencia agrupada con intervalos de 20
mg/dL.

2. Calcular la frecuencia absoluta y la frecuencia relativa.
3. Interpretar los resultados desde el punto de vista clinico.
Solucion

Tabla 2-8. Tabla de frecuencia del colesterol total

Intervalo (mg/dL) Frecuencia Frecuencia relativa

180—-199 3 0.25
200-219 3 0.25
220 -239 3 0.25
240 —-259 2 0.17
260 -279 1 0.08

Total 12 1.00

Nota. La tabla muestra la distribucion agrupada de colesterol total para descripcion
clinica y comparacion con rangos de referencia.

Interpretacion

La mayor concentracion de valores se observa entre 180 y 239 mg/dL, lo que
indica predominio de niveles cercanos al limite superior recomendado. La tabla
permite identificar pacientes con valores elevados que podrian requerir
evaluacion clinica adicional.
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2.3 Diagramas de barras, histogramas y poligonos de frecuencia

La representacion grafica constituye un complemento indispensable de las
tablas de frecuencia en la descripcion de datos biomédicos. En ciencias de la
salud, los graficos permiten identificar patrones, asimetrias, concentraciones
de valores y posibles valores atipicos con mayor rapidez que la inspeccion
tabular. La eleccion del tipo de diagrama debe responder a la naturaleza de la

variable, a su escala de medicion y al objetivo clinico del analisis descriptivo.

Entre los graficos mas utilizados en la practica biomédica se encuentran los
diagramas de barras, los histogramas y los poligonos de frecuencia. Cada uno
cumple una funcién especifica y presenta ventajas particulares cuando se
emplea de forma correcta.

2.3.1 Diagramas de barras

El diagrama de barras se utiliza principalmente para representar variables
cualitativas y cuantitativas discretas. Consiste en barras rectangulares
separadas entre si, cuya altura es proporcional a la frecuencia absoluta o
relativa de cada categoria. En el ambito clinico, este tipo de grafico es comun
para describir diagnosticos, resultados categoricos de pruebas, sexo, grupos
etarios y estados clinicos.

Una caracteristica esencial del diagrama de barras es que las categorias no
mantienen continuidad numérica, por lo que las barras deben aparecer
separadas. La bioestadistica aplicada recomienda ordenar las categorias de
forma logica o clinica para facilitar la interpretacion, por ejemplo, ordenar
diagnosticos por frecuencia o gravedad.

Tabla 2-9. Distribucion de pacientes segun diagndstico de hipertension

Diagnodstico  Frecuencia

No 4
Si 6
Total 10

Nota. La tabla muestra frecuencias de una variable cualitativa dicotdmica utilizadas
como base para un diagrama de barras.
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A partir de esta tabla, el diagrama de barras permite visualizar de forma
inmediata el predominio del diagnostico positivo en la muestra.

2.3.2 Histogramas

El histograma es el grafico de eleccion para variables cuantitativas continuas.
Representa la distribucion de los datos mediante barras contiguas, cada una
correspondiente a un intervalo de clase. A diferencia del diagrama de barras,
las barras no estan separadas, lo que refleja la continuidad de la variable
(Pagano y Gauvreau, 2018).

En resultados de laboratorio, los histogramas son especialmente utiles para
evaluar la forma de la distribucion, identificar asimetrias y valorar la
proximidad de los valores a rangos de referencia. Textos de estadistica médica
sefialan que el histograma es una herramienta inicial para decidir la
aplicabilidad de métodos descriptivos y analiticos posteriores (Rosner, 2016).

Tabla 2-10. Intervalos de glucosa en ayunas y frecuencias

Intervalo (mg/dL) Frecuencia

110-119 1
120 -129 2
130-139 2
140 — 149 2
150 - 159 1
160 — 169 1
170 -179 1

Nota. Tabla de frecuencias agrupadas utilizada para la construccion de un histograma
de laboratorio.

En el histograma correspondiente, cada barra representa un intervalo de
glucosa, y su area es proporcional a la frecuencia observada.
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2.3.3  Poligonos de frecuencia

El poligono de frecuencia es una representacion grafica que se construye
uniendo mediante segmentos de linea los puntos medios de los intervalos de
clase, con alturas proporcionales a las frecuencias. Este grafico se utiliza con
variables cuantitativas continuas y resulta util para comparar distribuciones
entre grupos o para observar la tendencia general de los datos.

En estudios biomédicos, el poligono de frecuencia permite superponer
distribuciones de diferentes grupos, por ejemplo, comparar valores de
laboratorio antes y después de una intervencion, manteniendo claridad visual.

El punto medio de cada intervalo se calcula mediante la expresion:

L+ L
)

Xm

donde L;es el limite inferior del intervalo y Lgel limite superior.

Tabla 2-11. Puntos medios para la construccion del poligono de frecuencia

Intervalo (mg/dL) Punto medio Frecuencia

110-119 114.5 1
120-129 124.5 2
130-139 134.5 2
140 — 149 144.5 2
150 - 159 154.5 1
160 — 169 164.5 1
170 -179 174.5 1

Nota. Célculo de puntos medios para representar graficamente la distribucion
mediante un poligono de frecuencia.
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2.3.4  Comparacion y criterios de seleccion del grafico

La seleccion adecuada del grafico depende del tipo de variable y del objetivo
del analisis descriptivo. Utilizar un grafico inapropiado puede inducir
interpretaciones erroneas, aun cuando los datos estén correctamente tabulados.

Tabla 2-12. Criterios para seleccionar el tipo de grafico en datos biomédicos

Tipo de variable Grifico recomendado  Uso principal
Cualitativa Diagrama de barras Comparar categorias
Cuantitativa continua  Histograma Evaluar distribucion

Cuantitativa continua  Poligono de frecuencia ~Comparar tendencias

Nota. Relacion entre tipo de variable biomédica y representacion grafica
recomendada.

2.3.5 Interpretacién clinica de los graficos

La interpretacion grafica debe realizarse siempre en conjunto con el
conocimiento clinico. Un histograma de laboratorio con valores desplazados
hacia intervalos altos puede sugerir alteraciones metabolicas, mientras que un
diagrama de barras con predominio de una categoria puede orientar decisiones
clinicas o administrativas.

La bioestadistica aplicada enfatiza que los graficos no sustituyen el analisis
numérico, sino que lo complementan, aportando una vision global que orienta
la interpretacion y la comunicacion de resultados.

N WD

Frecanncia
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o S i R .
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Figura 2-3. Representaciones graficas de datos biomédicos

2.3.5.1  Ejercicio propuesto: construccion e interpretacion de grdficos

Planteamiento

Se dispone de los valores de presion arterial sistolica (mmHg) de 12 pacientes:
118, 122, 130, 135, 138, 140, 145, 150, 155, 160, 165, 170.

Actividad

1. Construir una tabla de frecuencia agrupada con intervalos de 10
mmHg.

2. Elaborar el histograma y el poligono de frecuencia.
3. Interpretar clinicamente la distribucion observada.
Solucion

Tabla 2-13. Frecuencia de presion arterial sistdlica

Intervalo (mmHg) Frecuencia

110-119 1

120-129 1
130-139 3
140 — 149 2
150 - 159 2
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160 — 169 2

170 - 179 1

Total 12

Nota. Tabla base para la construccion del histograma y poligono de frecuencia de
presion arterial sistolica.

Interpretacion:

El histograma muestra concentracion de valores entre 130 y 159 mmHg, lo que
indica un predominio de cifras elevadas. El poligono de frecuencia evidencia
una tendencia ascendente hacia valores superiores, compatible con una
poblacion con alta proporcion de pacientes hipertensos.

2.4  Diagramas de dispersién y correlacion visual

El analisis descriptivo en ciencias de la salud no se limita a estudiar variables
de manera aislada. En numerosos entornos clinicos y biomédicos resulta
necesario explorar la relacion entre dos variables cuantitativas, con el fin de
identificar tendencias, asociaciones y posibles patrones de dependencia. El
diagrama de dispersién constituye la herramienta grafica basica para este
proposito, mientras que la correlacion visual permite una primera apreciacion
de la intensidad y direccion de la relacion antes de aplicar métodos analiticos
formales (Rosner, 2016; Daniel y Cross, 2017).

En la practica clinica y de laboratorio, este tipo de representacion es frecuente
para analizar, por ejemplo, la relacion entre edad y presion arterial, dosis y
respuesta farmacoldgica, indice de masa corporal y glucosa, o tiempo de
evolucion y marcadores bioquimicos. Su correcta utilizacion facilita la
interpretacion clinica preliminar y orienta la seleccion de modelos estadisticos
posteriores (Motulsky, 2015).

2.41  Concepto y estructura del diagrama de dispersion

Un diagrama de dispersion es una representacion grafica en la que cada
observacion se muestra como un punto en un plano cartesiano. El eje horizontal
suele corresponder a la variable independiente o explicativa, mientras que el
eje vertical representa la variable dependiente o de respuesta. Cada punto del
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grafico corresponde a un par de valores observados en un mismo individuo o
unidad de estudio.

Este tipo de grafico es adecuado exclusivamente para variables cuantitativas
medidas en escala de intervalo o de razon. Su principal utilidad radica en
mostrar de forma directa la forma de la relacion entre variables, sin imponer
supuestos matematicos previos.

2.4.2 Interpretacidn visual de la relacion entre variables

La correlacion visual se refiere a la evaluacion cualitativa de la relacion entre
dos variables a partir del patréon que adoptan los puntos en el diagrama de
dispersion. En términos generales, pueden identificarse tres situaciones
basicas:

e Relacion positiva, cuando los valores de ambas variables tienden a
aumentar conjuntamente.

e Relacion negativa, cuando el aumento de una variable se asocia con
la disminucion de la otra.

e Ausencia de relacion aparente, cuando los puntos se distribuyen sin
un patrén reconocible.

La estadistica médica advierte que la correlacion visual no sustituye a la
medicion cuantitativa de la asociacion, pero constituye un paso inicial
indispensable para detectar relaciones no lineales, valores atipicos o
agrupamientos inesperados.

Tabla 2-14. Ejemplo de pares de datos clinicos para analisis grafico

Paciente Edad (afios) Presion sistélica (mmHg)

1 35 118
2 42 125
3 48 132
4 50 138
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5 55 145

6 60 150
7 65 158
8 70 165

Nota. Pares de variables cuantitativas utilizados para ilustrar un diagrama de
dispersion clinicamente interpretable.

A partir de estos datos, el diagrama de dispersion permite observar una
tendencia creciente entre edad y presion arterial sistolica.

2.4.3 Identificacidn de patrones y valores atipicos

Una ventaja fundamental del diagrama de dispersion es la deteccién temprana
de valores atipicos. Un punto que se aleja claramente del patron general puede
indicar un error de medicion, una condicion clinica particular o una
subpoblacion con caracteristicas diferentes. En estudios biomédicos, estos
valores deben revisarse con cautela antes de decidir su exclusion, ya que
pueden contener informacion clinicamente relevante (Rosner, 2016).

Asimismo, el diagrama permite identificar relaciones no lineales, como
patrones curvilineos o agrupamientos, que no serian evidentes a partir de
medidas resumen simples.

2.4.4  Relacidn entre correlacion visual y correlacién cuantitativa

Aunque la correlacion visual aporta una apreciacion inicial, su interpretacion
debe complementarse con medidas numéricas de asociacion. En bioestadistica,
la correlacion lineal entre dos variables cuantitativas se cuantifica
habitualmente mediante el coeficiente de correlacion de Pearson, cuya
expresion general es:

.o 20— )y — )
VI — 02X (i — §)?

Este coeficiente toma valores entre —1 y 1, indicando la direccion y la
intensidad de la relacion lineal. No obstante, antes de calcularlo, es

recomendable inspeccionar el diagrama de dispersion para verificar la forma
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de la relacion y la presencia de valores atipicos, tal como recomiendan textos
clasicos de estadistica aplicada a la salud.

Tabla 2-15. Correspondencia entre patron visual y correlacion aproximada

i L. Interpretacion
Patron observado Tendencia visual
general
Puntos alineados crecientes ~ Relacion positiva fuerte Asociacion directa
Puntos alineados Relacion negativa o,
. Asociacion inversa
decrecientes fuerte
Puntos dispersos Sin patrén claro Asociacion débil o nula

Nota. Relacion orientativa entre patrones graficos y la intensidad cualitativa de la
asociacion entre variables.

190

180

170

160

150

140

130

Prescin sisdlica (mm Hg)

120

110
30 30 40 40 50 60 70 80 90

Edad

Figura 2-4. Diagrama de dispersion y correlacion visual

Ejercicio propuesto: construccién e interpretacion de un diagrama de
dispersion

Planteamiento

Se registran los valores de indice de masa corporal y glucosa en ayunas
(mg/dL) en ocho pacientes:
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Paciente IMC (kg/m?) Glucosa (mg/dL)

1 225 95
2 24.0 98
3 26.8 105
4 28.5 112
5 30.0 118
6 315 125
7 33.0 132
8 352 140

Actividad

1. Construir el diagrama de dispersion con IMC en el eje horizontal y
glucosa en el eje vertical.

2. Describir la relacion observada mediante correlacion visual.
3. Indicar si resulta razonable aplicar un analisis de correlacion lineal.
Solucién

Al representar los pares de valores en un plano cartesiano, los puntos muestran
una tendencia creciente clara, lo que indica una relacién positiva entre IMC y
glucosa en ayunas. No se observan valores atipicos evidentes ni cambios
bruscos en la pendiente, por lo que la relacion puede considerarse
aproximadamente lineal en el rango estudiado.

Desde el punto de vista clinico, esta representacion muestra que valores mas
elevados de IMC se asocian con concentraciones mayores de glucosa, lo que
resulta coherente con el conocimiento fisiopatologico. En consecuencia, es
razonable complementar el andlisis descriptivo con un coeficiente de
correlacion lineal y, de ser pertinente, con un modelo de regresion simple.
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2.5 Medidas de tendencia central: media, mediana y moda

La descripcion numérica de los datos biomédicos requiere indicadores que
resuman, en un solo valor, la localizacién o centro de una distribucion. Las
medidas de tendencia central cumplen esta funcion y permiten representar el
valor tipico de una variable clinica o de laboratorio, facilitando la comparacién
entre grupos y la interpretacion de resultados. En ciencias de la salud, las
medidas mas utilizadas son la media, la mediana y la moda, cada una con
propiedades especificas y aplicaciones particulares segun el tipo de variable y
la forma de la distribucién (Rosner, 2016; Daniel y Cross, 2017).

La seleccion adecuada de la medida de tendencia central es una decision
metodologica relevante. Utilizar una medida inapropiada puede conducir a
interpretaciones clinicas erroneas, especialmente en presencia de asimetria o
valores atipicos. Textos de estadistica médica enfatizan que la medida debe
elegirse considerando la naturaleza de los datos y el objetivo del analisis
descriptivo (Altman, 1991; Motulsky, 2015).

2.5.1 Media aritmética

La media aritmética es la medida de tendencia central mas conocida y utilizada.
Se define como la suma de todos los valores observados dividida por el nimero
total de observaciones. En investigacion biomédica, la media se emplea con
frecuencia para resumir variables cuantitativas continuas como presion arterial,
glucosa, colesterol o concentraciones hormonales (Pagano y Gauvreau, 2018).

La expresién matematica de la media es:

Xi

=i
I
S|

n
i=1
donde x;representa cada observacion y nel tamafio de la muestra.

La media utiliza toda la informacion disponible, lo que constituye una ventaja
desde el punto de vista estadistico. Sin embargo, es sensible a valores
extremos. En presencia de valores muy altos o muy bajos, la media puede
desplazarse y dejar de representar adecuadamente al conjunto de datos.
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2.5.2 Mediana

La mediana es el valor que divide la distribucién ordenada en dos partes
iguales, de modo que el 50 por ciento de las observaciones se situan por debajo
y el 50 por ciento por encima. Esta medida resulta especialmente util cuando
los datos presentan asimetria o valores atipicos, situaciones frecuentes en
variables clinicas como duracion de hospitalizacion, costos sanitarios o niveles
de marcadores bioldgicos con distribucion sesgada (Motulsky, 2015).

Para calcular la mediana, los datos deben ordenarse de menor a mayor. Si el
numero de observaciones es impar, la mediana corresponde al valor central. Si
es par, la mediana se obtiene como el promedio de los dos valores centrales.
Desde el punto de vista clinico, la mediana suele reflejar mejor el valor tipico
de la poblacion cuando existen observaciones extremas que podrian
distorsionar la media (Altman, 1991).

2.5.3 Moda

La moda es el valor que aparece con mayor frecuencia en un conjunto de datos.
A diferencia de la media y la mediana, la moda puede aplicarse tanto a
variables cuantitativas como cualitativas. En ciencias de la salud, la moda se
utiliza con frecuencia para describir categorias mas comunes, como
diagnosticos predominantes, grupos etarios mas frecuentes o resultados
categoricos de pruebas diagnoésticas.

Una distribucion puede ser unimodal, bimodal o multimodal, dependiendo del
nimero de valores con maxima frecuencia. La presencia de mas de una moda
puede indicar heterogeneidad en la poblacion o la coexistencia de subgrupos
clinicos con caracteristicas distintas.

Tabla 2-16. Caracteristicas de las medidas de tendencia central

Medida Definicion Ventaja principal Limitacion

. . . Usa toda la .
Media Promedio aritmético . ., Sensible a extremos

informacion

. Valor central Robusta ante No usa todos los

Mediana . ,
ordenado asimetria valores

Moda Valor mas frecuente ~ Aplicable a categorias Puede no ser unica

Nota. Propiedades basicas de media, mediana y moda en datos biomédicos.
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2.5.4  Eleccion de la medida adecuada segun la distribucion

La eleccion de la medida de tendencia central debe basarse en la forma de la
distribucion y en el tipo de variable. En distribuciones simétricas, como
aquellas que se aproximan a la normalidad, la media y la mediana suelen
coincidir o presentar valores muy cercanos. En distribuciones asimétricas, la
mediana proporciona una representacion mas estable del centro de los datos.

En variables cualitativas, la moda suele ser la unica medida aplicable. En
variables ordinales, la mediana y la moda resultan mas apropiadas que la
media, debido a la ausencia de intervalos numéricos equivalentes entre

;
categorias.
a) Distribucién simétrica con b) Distribucién asimétrica positiva con
coiricidencia entre media y mediana i edia Fiavor
T | que la mediana r
H H
H H
H H
H H
i H
i H
!
Media | Mediana : ;
! < e : Mediana

— H
C) a) Distribucién asimétrica negativa con

| media meuor

| que la mediana

Mediana

= 5 Mediana
Figura 2-5. Medidas de tendencia central en diferentes distribuciones

2.5.4.1 Ejercicio propuesto: cdlculo e interpretacion de medidas de
tendencia central

Planteamiento

Se registran los valores de glucosa en ayunas (mg/dL) en diez pacientes:
118, 122, 125, 130, 132, 135, 140, 145, 150, 210.

Actividad
1. Calcular la media, la mediana y la moda.

2. Interpretar los resultados desde el punto de vista clinico.
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Solucion

Calculo de la media

118+ 122 + 125+ 130 + 132 + 135 + 140 + 145 + 150 + 210
10

%=
_ 1407

—— = 140.7
10

Calculo de la mediana

Al ordenar los datos, los valores centrales son 132 y 135:

) 132 + 135
Mediana = — = 1335

Célculo de la moda
No existe moda, ya que ninglin valor se repite.
Interpretacion

La media es considerablemente mayor que la mediana debido al valor elevado
de 210 mg/dL, que actia como valor extremo. En esta situacion, la mediana
representa mejor el valor tipico de la glucosa en la muestra. Desde el punto de
vista clinico, esta situacion ilustra la importancia de elegir la medida de
tendencia central adecuada para evitar interpretaciones distorsionadas.

2.6  Medidas de dispersién: rango, varianza y desviacion estandar

La descripcion completa de los datos biomédicos no puede limitarse a un valor
central. Dos conjuntos de datos pueden compartir la misma media o mediana
y, sin embargo, diferir notablemente en su variabilidad. Las medidas de
dispersion permiten cuantificar la extension con la que los valores se
distribuyen alrededor de la medida central, aportando informacién esencial
para la interpretacion clinica, la comparacion entre grupos y la evaluacion de
la precision de las mediciones.

En ciencias de la salud, la dispersion adquiere relevancia directa en la practica
clinica y de laboratorio. Una media de glucosa con alta variabilidad puede
indicar heterogeneidad metabodlica, mientras que una baja variabilidad en
controles analiticos sugiere estabilidad del método. Por ello, la bioestadistica
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aplicada enfatiza el uso conjunto de medidas de tendencia central y de
dispersion.

2.6.1 Rango

El rango es la medida de dispersion mas simple y se define como la diferencia
entre el valor maximo y el valor minimo de un conjunto de datos. Proporciona
una idea rapida de la amplitud total de los valores observados.

La expresion matematica del rango es:
R = Xmax — Xmin

En el ambito clinico, el rango resulta util como indicador preliminar de
variabilidad, aunque presenta limitaciones importantes. Al depender solo de
dos valores, es altamente sensible a valores extremos y no refleja la
distribucion interna de los datos.

Tabla 2-17. Ejemplo de célculo del rango en valores clinicos

Variable Valor minimo Valor maximo Rango

Glucosa (mg/dL) 118 210 92

Nota. El rango resume la amplitud total de los datos, pero no describe su distribucion
interna.

2.6.2 Varianza

La varianza cuantifica la dispersion promedio de los valores respecto a la
media. Se basa en el célculo de las desviaciones individuales al cuadrado, lo
que evita la cancelacion de valores positivos y negativos. En bioestadistica, se
distingue entre varianza poblacional y varianza muestral, siendo esta ultima la
mas utilizada en investigacion clinica.

La varianza muestral se expresa como:

1 n
s?2 = 1z(xi —x)?
i=1
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Aunque la varianza es fundamental para el desarrollo tedrico de numerosos
métodos estadisticos, su interpretacion clinica directa es limitada debido a que
se expresa en unidades cuadradas. Por esta razén, suele complementarse con
la desviacion estandar.

2.6.3 Desviacion estandar

La desviacion estandar es la raiz cuadrada de la varianza y se expresa en las
mismas unidades que la variable original. Esta caracteristica facilita su
interpretacion y la convierte en la medida de dispersion mas utilizada en
estudios biomédicos.

La desviacion estandar se calcula mediante:

n

1 )2

s= n_lz(xi—x)
=1

En términos clinicos, la desviacion estindar indica cuanto se alejan, en

promedio, los valores individuales de la media. Valores pequefios sugieren
homogeneidad, mientras que valores grandes reflejan alta variabilidad entre
los sujetos o mediciones.

Tabla 2-18. Comparacion de medidas de dispersion

Medida Definicion Ventaja Limitacién
- S , , . Sensible a
Rango Diferencia max—min Calculo simple
extremos
. Promedio de . Unidades
Varianza L. Base analitica
desviaciones cuadradas cuadradas
Desviacion , . Interpretacion Influida por
K Raiz de la varianza .
estandar directa extremos

Nota. Comparacion de medidas de dispersion utilizadas en la descripcion de datos
biomédicos.
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2.6.4 Interpretacidn clinica de la dispersion

En investigacion clinica, la dispersion complementa a la media al ofrecer
informaciéon sobre la heterogeneidad de la muestra. Por ejemplo, dos
tratamientos pueden presentar la misma media de reduccion de presion arterial,
pero uno mostrar mayor variabilidad, lo que puede tener implicaciones clinicas
en términos de respuesta individual.

En el laboratorio clinico, la desviacion estandar se utiliza para evaluar la
imprecision analitica y forma parte del control de calidad interno. Métodos con
menor dispersion ofrecen resultados mas consistentes y confiables.

Baja variabildad Alta variabilidad

)
|
I
1
1
|
1
1
)
1
1
|
1
1
1
1

Media Media
Figura 2-6. Dispersion de datos alrededor de la media
Ejercicio Propuesto: cilculo e interpretacion de medidas de dispersion
Planteamiento

Se registran los valores de colesterol total (mg/dL) en ocho pacientes:
180, 185, 190, 195, 200, 205, 210, 215.

Actividad
1. Calcular el rango, la varianza y la desviacion estandar.
2. Interpretar los resultados desde el punto de vista clinico.
Solucion

Cilculo del rango
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R =215-180 = 35
Calculo de la media

180 + 185 + 190 + 195 + 200 + 205 + 210 + 215 1580

=197.5
8 8

X =
Calculo de la varianza

Se calculan las desviaciones respecto a la media y se elevan al cuadrado:

(180 —197.5)2 + -+ (215 — 197.5)2 1050

2 =150
s 7 7
Calculo de la desviacion estandar
s =V150 = 12.25
Interpretacion

El rango indica una amplitud moderada de los valores de colesterol. La
desviacion estandar sugiere que la mayoria de los valores se sitian
aproximadamente a 12 mg/dL de la media. Desde el punto de vista clinico, esta
dispersion refleja una variabilidad relativamente controlada entre los pacientes,
lo que facilita la interpretacion del valor promedio.

2.7 Aplicaciones en software estadistico

La organizacion y descripcion de datos biomédicos se ha visto fortalecida de
manera significativa por el uso de software estadistico, el cual permite procesar
grandes volumenes de informacidén con precision, reproducibilidad y
eficiencia. En la formacion y practica profesional de las ciencias de la salud, el
uso de herramientas computacionales no sustituye la comprension conceptual
de la bioestadistica, sino que la complementa, facilitando la aplicacion rigurosa
de métodos descriptivos y la correcta interpretacion clinica de los resultados.

Entre los entornos mas utilizados en investigacion biomédica se encuentran
SPSS, R y Python. Cada uno presenta caracteristicas particulares, pero todos
permiten realizar tabulacién, construccion de tablas de frecuencia,
representacion grafica y calculo de medidas descriptivas de forma sistematica
y verificable.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




2.7.1  Uso de software estadistico en la descripcién de datos clinicos

El empleo de software estadistico en salud responde a varias necesidades
fundamentales:

e Reduccion de errores de calculo manual.

e Manejo eficiente de bases de datos extensas.

e Reproducibilidad de los analisis.

e Generacion automatica de tablas y graficos estandarizados.

La metodologia en investigacion clinica puntualiza que el uso de software debe
ir acompanado de una adecuada comprension de los supuestos estadisticos, ya
que una mala interpretacion de los resultados computacionales puede generar
conclusiones incorrectas, aun cuando los calculos sean técnicamente correctos.

2.7.2  Aplicaciones descriptivas en SPSS

SPSS es un software ampliamente utilizado en el ambito de las ciencias de la
salud, especialmente en estudios clinicos, epidemioldgicos y educativos. Su
entorno grafico facilita la tabulacion y el analisis descriptivo de datos clinicos
sin requerir conocimientos avanzados de programacion.

Con SPSS es posible:

e Crear bases de datos estructuradas con variables clinicas y de
laboratorio.

e Generar tablas de frecuencia para variables cualitativas y
cuantitativas.

e (alcular media, mediana, moda, rango y desviacion estandar.

e  Construir diagramas de barras, histogramas y graficos de dispersion.

Tabla 2-19. Funciones descriptivas habituales en SPSS

Funcion Resultado

Frecuencias  Tablas y porcentajes
Descriptivos  Media y dispersion

Graficos Barras, histogramas
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Explorar Resumen detallado

Nota. Principales opciones de SPSS para andlisis descriptivo de datos biomédicos.

La fortaleza de SPSS radica en su facilidad de uso y en la estandarizacion de
salidas, lo que lo hace adecuado para practicas clinicas y formativas.

2.7.3  Aplicaciones descriptivas en R

R es un entorno estadistico basado en programacion que ofrece gran
flexibilidad y potencia analitica. Es ampliamente utilizado en investigacion
biomédica avanzada y permite una descripcion detallada y reproducible de los
datos (Dalgaard, 2008).

En R, las operaciones descriptivas se realizan mediante funciones especificas,
lo que exige una comprension mas profunda de la estructura de los datos. Sin
embargo, esta caracteristica favorece la transparencia del andlisis y la
trazabilidad de cada procedimiento estadistico.

Ejemplos de funciones descriptivas en R:
mean(x),median(x),sd(x)

Estas funciones permiten calcular de forma directa las medidas de tendencia
central y dispersion previamente estudiadas.

Tabla 2-20. Funciones basicas de R para estadistica descriptiva

Funciéon Descripciéon

mean() Media aritmética
median() Mediana

sd() Desviacion estandar

summary() Resumen estadistico

Nota. Funciones fundamentales de R utilizadas en la descripcion inicial de datos
biomédicos.

El uso de R favorece la reproducibilidad del analisis, aspecto altamente
valorado en la investigacion cientifica contemporanea.
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2.7.4  Aplicaciones descriptivas en Python

Python se ha consolidado como una herramienta versatil para el analisis de
datos en ciencias de la salud, integrando bioestadistica, analisis exploratorio y
visualizaciéon. Mediante bibliotecas especializadas, Python permite realizar
analisis descriptivos con gran claridad y eficiencia (Mckinney, 2022).

Las bibliotecas mas empleadas para estadistica descriptiva incluyen estructuras
de datos tabulares y funciones matematicas que facilitan el manejo de
informacién clinica y de laboratorio.

Ejemplo conceptual de célculo descriptivo:
dia = !
media = - Yx;

El software ejecuta este calculo de manera automatica, minimizando errores
aritméticos y permitiendo trabajar con bases de datos extensas.

Tabla 2-21. Operaciones descriptivas en Python

Operaciéon Resultado

describe Resumen estadistico
mean Media

std Desviacion estandar
plot Graficos basicos

Nota. Operaciones comunes en Python para describir datos biomédicos de forma
eficiente.

Python destaca por su capacidad de integracion con técnicas mas avanzadas,
como analisis predictivo y aprendizaje automatico, que se abordardn en
capitulos posteriores.
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2.7.5 Comparacion didactica entre SPSS, Ry Python

Cada software presenta ventajas particulares seglin la aplicacion practica. En
la ensefianza de las ciencias de la salud, la seleccién debe considerar los
objetivos formativos, el nivel del estudiante y el tipo de analisis requerido.

Tabla 2-22. Comparacion general de software estadistico en salud

Software Nivel de programacion Uso frecuente

SPSS Bajo Estudios clinicos descriptivos

R Medio Investigacion biomédica
Python Medio Analisis integrado y automatizacion

Nota. Comparacion general de herramientas estadisticas seglin nivel de complejidad y
aplicacion en salud.
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Figura 2-7. Flujo de analisis descriptivo con software estadistico
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Ejercicio aplicado: descripcion de datos con apoyo de software
Planteamiento

Se dispone de una base de datos con valores de presion arterial sistolica
(mmHg) de diez pacientes:

118, 122,130, 135, 138, 140, 145, 150, 155, 160.
Actividad

1. Calcular media, mediana y desviacion estandar utilizando un software
estadistico.

2. Elaborar un histograma de los datos.

3. Interpretar los resultados desde el punto de vista clinico.
Solucion:
El software calcula automaticamente:

e Media aproximada de 139.3 mmHg.

e Mediana de 139 mmHg.

e Desviacion estandar moderada que indica variabilidad clinica
relevante.

El histograma muestra concentracion de valores en rangos elevados, lo que
sugiere predominio de cifras compatibles con hipertension.
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3  Probabilidad y Distribuciones en Salud

3.1 Concepto de probabilidad en el contexto sanitario

La probabilidad constituye un pilar fundamental de la bioestadistica y de la
toma de decisiones en ciencias de la salud. En términos generales, la
probabilidad expresa el grado de incertidumbre asociado a la ocurrencia de un
evento. En el ambito sanitario, esta incertidumbre estad presente en el
diagnéstico, el prondstico, la respuesta a tratamientos, la aparicion de eventos
adversos y la evolucion de enfermedades. La bioestadistica utiliza el lenguaje
probabilistico para cuantificar esa incertidumbre y transformarla en
informacion util para la practica clinica, la investigacion biomédica y la salud
publica (Rosner, 2016; Gordis, 2014).

Desde una perspectiva aplicada, la probabilidad no se limita a un concepto
matematico abstracto. En medicina y disciplinas afines, se interpreta como una
medida cuantitativa del riesgo o de la verosimilitud de un evento sanitario,
como la probabilidad de que un paciente presente una enfermedad, de que una
prueba diagndstica resulte positiva o de que una intervencion produzca un
determinado desenlace clinico (Altman, 1991; Motulsky, 2015).

3.1.1 Definicidén y enfoques de la probabilidad

En bioestadistica aplicada a la salud, la probabilidad se define como un valor
numérico comprendido entre 0 y 1 que indica la posibilidad de ocurrencia de
un evento. Un valor cercano a 0 indica baja probabilidad, mientras que un valor
cercano a | indica alta probabilidad. Este concepto permite comparar riesgos
y fundamentar decisiones clinicas basadas en evidencia cuantitativa (W. Daniel
& Cross, 2013).

Existen distintos enfoques conceptuales para interpretar la probabilidad. En la
practica sanitaria, los mas utilizados son el enfoque clasico y el enfoque
frecuentista. El enfoque clasico se basa en la relacion entre casos favorables y
casos posibles cuando todos los resultados son igualmente probables. El
enfoque frecuentista, ampliamente adoptado en epidemiologia y medicina,
define la probabilidad como la frecuencia relativa de un evento cuando el
experimento se repite un gran numero de veces.
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Este ultimo enfoque resulta especialmente pertinente en salud, ya que muchas
probabilidades se estiman a partir de datos observados en poblaciones, como
tasas de incidencia, prevalencia o proporciones de resultados clinicos.

3.1.2  Probabilidad y eventos sanitarios

Un evento sanitario es cualquier resultado observable de interés clinico o
epidemioldgico. Ejemplos comunes incluyen la presencia de una enfermedad,
la ocurrencia de una complicacion, la respuesta favorable a un tratamiento o la
obtencion de un resultado positivo en una prueba diagndstica. La probabilidad
de un evento se calcula como la proporcion de veces que dicho evento ocurre
en relacion con el total de observaciones realizadas.

La expresion basica de la probabilidad de un evento A es:

Nuamero de casos favorables
P(A) =

Numero total de casos

En investigacion clinica, esta expresion se aplica para estimar riesgos,
proporciones y tasas, siempre considerando el tamafio de la muestra y la
poblacion del estudio.

Tabla 3-1. Ejemplos de eventos sanitarios y su interpretacion probabilistica

Evento sanitario Interpretacion de la probabilidad

Prueba diagnostica positiva  Probabilidad de detectar la enfermedad
Evento adverso Probabilidad de efecto no deseado

Respuesta al tratamiento Probabilidad de mejoria clinica

Nota. Ejemplos de eventos sanitarios donde la probabilidad cuantifica la ocurrencia de
resultados clinicamente relevantes.

3.1.3  Probabilidad y riesgo en salud

En el lenguaje sanitario, el término riesgo se utiliza con frecuencia como
sinénimo de probabilidad, aunque conceptualmente se refiere a la probabilidad
de que ocurra un evento adverso en un periodo determinado. La cuantificacion
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del riesgo permite comparar poblaciones, evaluar intervenciones preventivas y
estimar beneficios y dafios potenciales.

Por ejemplo, si en una cohorte de 1 000 personas 50 desarrollan una
enfermedad durante un afio, el riesgo anual se estima como 0.05. Esta medida
probabilistica se convierte en un insumo para la planificacion sanitaria y la
evaluacion de estrategias de control.

3.1.4 Interpretacion clinica de la probabilidad

La correcta interpretacion de la probabilidad en salud requiere considerar la
practica clinica y la poblacién estudiada. Una probabilidad elevada no implica
certeza absoluta, ni una probabilidad baja descarta completamente la
ocurrencia de un evento. La probabilidad expresa incertidumbre cuantificada
y debe comunicarse de manera clara a pacientes y profesionales de la salud.

En la practica clinica, la probabilidad se integra con el juicio profesional, la
experiencia clinica y las preferencias del paciente. Esta integracion constituye
la base de la medicina basada en evidencia, donde las decisiones se apoyan en
estimaciones probabilisticas derivadas de estudios bien disefiados.

Tabla 3-2. Interpretacion cualitativa de valores de probabilidad en salud

Probabilidad Interpretacion clinica aproximada

<0.10 Evento poco frecuente
0.10-0.50 Evento posible

>0.50 Evento probable

Nota. Guia orientativa para la interpretacion clinica de valores de probabilidad en
decisiones sanitarias.

3.1.5 Probabilidad y toma de decisiones sanitarias

La probabilidad desempefia un rol central en la toma de decisiones diagndsticas
y terapéuticas. Por ejemplo, la decision de solicitar una prueba complementaria
depende de la probabilidad previa de enfermedad, mientras que la indicacion
de un tratamiento puede variar segiin la probabilidad estimada de beneficio
frente al riesgo de efectos adversos.
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Desde el punto de vista bioestadistico, esta probabilidad previa se actualiza a
medida que se dispone de nueva informacion clinica o diagndstica, proceso
que sera desarrollado con mayor profundidad en el epigrafe dedicado al
teorema de Bayes.

a 's Probabilidad de diagnéstico
8% 25%

‘ *% | Prueba diagnéstica
[ ' (ej. PCR para coronavirus)

Probabilidad de respuesta

|ncéffidumbre { al tratamiento 80%

Tratamiento

| antibiotico

‘ eij. antibioticcs para un
infectién bacteriana

.\-7' Mejor plan de ac::ién:
Figura 3-1. Probabilidad y decision clinica

Ejercicio: calculo e interpretaciéon de probabilidad en un ambiente
sanitario

Planteamiento

En un centro de salud se evaluaron 200 pacientes con sospecha de infeccion
respiratoria. De ellos, 40 fueron confirmados mediante pruebas de laboratorio.

Actividad

1. Calcular la probabilidad de confirmacion de infeccion en esta
poblacion.

2. Interpretar el resultado desde el punto de vista clinico.
Soluciéon

Cilculo de la probabilidad

. 40
P(Infeccion) = 200 = 0.20
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Interpretacion

La probabilidad estimada de infeccion en la poblacion evaluada es de 0.20, lo
que indica que dos de cada diez pacientes presentan la enfermedad. Desde el
punto de vista clinico, este valor sugiere una probabilidad moderada, que
justifica la realizacion de pruebas diagndsticas confirmatorias y la aplicacion
de medidas preventivas en el grupo evaluado.

3.2 Regla de adicién y multiplicacidn de probabilidades

Las reglas de adicion y multiplicacion constituyen principios operativos
basicos de la probabilidad y resultan indispensables para el analisis de eventos
sanitarios que pueden ocurrir de forma conjunta o alternativa. En ciencias de
la salud, estas reglas se aplican con frecuencia para evaluar combinaciones de
diagnosticos, resultados de pruebas, factores de riesgo concurrentes y
desenlaces clinicos multiples. Su correcta comprension permite estructurar
razonamientos probabilisticos coherentes y evitar interpretaciones erroneas en
la practica clinica y en la investigacion biomédica.

Desde una perspectiva aplicada, estas reglas facilitan el calculo de
probabilidades en situaciones reales donde los eventos no ocurren de manera
aislada, sino que se relacionan entre si de diversas formas. La bioestadistica
traduce estas relaciones en expresiones matematicas simples, pero
conceptualmente potentes, que sustentan decisiones diagnésticas y
epidemioldgicas fundamentadas (Altman, 1991).

3.2.1  Regla de adicién de probabilidades

La regla de adicion se utiliza cuando se desea calcular la probabilidad de que
ocurra al menos uno de dos eventos. En la practica sanitaria, esto puede
referirse a la probabilidad de que un paciente presente una de varias
enfermedades, 0 a que una prueba diagnoéstica arroje uno u otro resultado de
interés (Gordis, 2014).

Si los eventos A y B son mutuamente excluyentes, es decir, no pueden ocurrir
simultaneamente, la probabilidad de que ocurra A o B se calcula como:

P(AUuB) =P(A)+ P(B)
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Por ejemplo, si se estudia la probabilidad de que un paciente tenga enfermedad
A o enfermedad B, y se sabe que no puede presentar ambas al mismo tiempo,
la probabilidad total se obtiene sumando las probabilidades individuales.

3.2.2  Regla de adicién para eventos no excluyentes

En muchas situaciones clinicas, los eventos no son mutuamente excluyentes.
Un paciente puede presentar dos condiciones simultaneamente, como
hipertension y diabetes. En estos casos, aplicar la suma directa conduciria a
una sobreestimacion de la probabilidad, ya que se contaria dos veces la
ocurrencia conjunta (Rothman et al., 2008).

La regla general de adicion para eventos no excluyentes es:
P(AUB) =P(A)+P(B)—P(ANB)

donde P(A N B)representa la probabilidad de que ambos eventos ocurran
simultaneamente.

Tabla 3-3. Regla de adicion de probabilidades en eventos sanitarios

Tipo de eventos Expresion matematica Ejemplo clinico
Mutuamente excluyentes P(A)+P(B) Diagnéstico Ao B
No excluyentes P(A)+P(B)-P(ANB) Comorbilidades

Nota. Aplicacion de la regla de adicion segun la relacion entre eventos clinicos o
epidemioldgicos.

3.2.3  Regla de multiplicacién de probabilidades

La regla de multiplicacion se emplea para calcular la probabilidad de que dos
eventos ocurran de manera conjunta. En el &mbito sanitario, esta regla resulta
esencial para evaluar secuencias diagnésticas, procesos terapéuticos y
combinaciones de factores de riesgo (Pagano y Gauvreau, 2018).

Cuando los eventos A y B son independientes, es decir, la ocurrencia de uno
no afecta la probabilidad del otro, la probabilidad conjunta se calcula como:

P(ANB) = P(A) x P(B)
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Un ejemplo clinico seria la probabilidad de que un paciente seleccionado al
azar sea hombre y presente un resultado normal en una prueba, siempre que
ambas condiciones sean independientes.

3.2.4  Multiplicacion en eventos dependientes

En la practica clinica, muchos eventos son dependientes. Por ejemplo, la
probabilidad de un resultado positivo en una prueba confirmatoria depende del
resultado de una prueba previa. En estos casos, se utiliza la probabilidad
condicional (Daniel y Cross, 2017).

La expresion general es:
P(ANnB)=P(A)XP(B1A)

donde P(B | A)representa la probabilidad de que ocurra B dado que ya ocurrid
A.

Este enfoque es especialmente relevante en procesos diagnosticos escalonados
y constituye la base conceptual para el teorema de Bayes, que se desarrollara
en el epigrafe siguiente.

Tabla 3-4. Regla de multiplicacion

Tipo de eventos Expresion Aplicacion

Independientes ~ P(A)xP(B) Eventos no relacionados

Dependientes P(A)xP(B  A)

Nota. Uso de la regla de multiplicacion segun la dependencia entre eventos clinicos o
diagnésticos.

3.2.5 Interpretacidn sanitaria de |as reglas de probabilidad

La correcta aplicacion de las reglas de adicion y multiplicacion permite estimar
probabilidades complejas a partir de informacion basica. En epidemiologia,
estas reglas se emplean para analizar la coexistencia de factores de riesgo,
mientras que en diagnostico clinico se utilizan para evaluar rutas diagnosticas
y combinaciones de pruebas.
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Una aplicacion incorrecta de estas reglas puede conducir a conclusiones
erroneas, como sobreestimar riesgos o subestimar la probabilidad de eventos
concurrentes. Por ello, la bioestadistica aplicada insiste en identificar primero
la relacioén entre los eventos antes de seleccionar la expresion matematica
correspondiente.

P(AUB)=P(A) +P(B) - P(ANB)

Figura 3-2. Representacion grafica de la regla de adicion

Ejercicio: reglas de adicién y multiplicacion en salud
Planteamiento
En una poblacion adulta se observa lo siguiente:

e Probabilidad de hipertension: 0.30

e Probabilidad de diabetes: 0.20

e Probabilidad de presentar ambas condiciones: 0.10
Actividad

1. Calcular la probabilidad de que un individuo presente hipertension o
diabetes.

2. Interpretar el resultado desde el punto de vista sanitario.

Solucion
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Calculo mediante la regla de adicién
P(HuD)=10.30+0.20 — 0.10 = 0.40
Interpretacion

La probabilidad de que un individuo presente al menos una de las dos
condiciones es de 0.40. Desde el punto de vista sanitario, este resultado indica
que cuatro de cada diez adultos presentan hipertension, diabetes o ambas, lo
que evidencia una carga relevante de enfermedad cronica en la poblacion
estudiada.

3.3 Teorema de Bayes aplicado al diagnostico clinico

El teorema de Bayes constituye uno de los fundamentos matematicos mas
relevantes para el razonamiento diagndstico en ciencias de la salud. Su aporte
principal radica en permitir la actualizacion de la probabilidad de una
enfermedad a partir de nueva informacion, como el resultado de una prueba
diagnostica. En la practica clinica, los profesionales no toman decisiones
basandose unicamente en resultados aislados, sino integrando la probabilidad
previa de enfermedad con la evidencia aportada por pruebas complementarias.
El teorema de Bayes formaliza este proceso de actualizacion probabilistica y
lo traduce en un marco cuantitativo riguroso.

La epidemiologia clinica ha destacado que muchos errores diagnosticos se
originan en la interpretacion inadecuada de pruebas diagnosticas,
especialmente cuando no se considera la probabilidad previa de enfermedad.
El enfoque bayesiano permite evitar estas interpretaciones erroneas al situar
los resultados diagndsticos dentro de un marco probabilistico coherente.
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Probabilidad Resultado de
previa la prueba
(antes de la prueba) (después de la prueba)

Probabilidad posterior
(despues de la prueba)

Figura 3-3. Actualizacion bayesiana en el proceso diagnostico
3.3.1 Formulacién general del teorema de Bayes

Desde el punto de vista matematico, el teorema de Bayes relaciona la
probabilidad condicional de un evento A dado que ha ocurrido un evento B,

con probabilidades inversas conocidas. Su expresion general es:
P(BA)-P(4)
PAIB)=—F—""—

U =5
En el entorno sanitario:

e Arepresenta la presencia de una enfermedad.

e Brepresenta un resultado positivo en una prueba diagnostica.

Asi, P(A| B) corresponde a la probabilidad de que un paciente tenga la
enfermedad dado que la prueba resultd positiva, magnitud conocida como
probabilidad posterior.
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3.3.2  Componentes bayesianos en el diagndstico clinico

La aplicacion del teorema de Bayes al diagnostico clinico se apoya en cuatro
componentes fundamentales:

e Probabilidad previa de enfermedad, estimada a partir de la
prevalencia o del juicio clinico.

e Sensibilidad de la prueba, que corresponde a la probabilidad de
obtener un resultado positivo en personas con la enfermedad.

e Especificidad de la prueba, que corresponde a la probabilidad de
obtener un resultado negativo en personas sin la enfermedad.

e Probabilidad posterior, que resulta de combinar la informacion previa
con el resultado de la prueba.

Estos elementos permiten comprender que el valor diagndstico de una prueba
no depende solo de sus propiedades técnicas, sino también de la frecuencia de
la enfermedad en la poblacion evaluada.

Tabla 3-5. Componentes del teorema de Bayes en diagnostico clinico

Int tacio
Componente Definicion n e.rp retacion
clinica
Probabilidad inicial d
Probabilidad previa robabridad micat e Sospecha clinica
enfermedad
Sensibilidad P(Prueba + Enfermedad)
Especificidad P(Prueba — No enfermedad)
Probabilidad
o a.1 1a P(Enfermedad Prueba +)
posterior

Nota. Elementos que intervienen en la actualizacion probabilistica del diagndstico
clinico mediante el teorema de Bayes.
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3.3.3 Interpretacion clinica del teorema de Bayes

En la préactica clinica, el teorema de Bayes explica por qué una prueba con alta
sensibilidad y especificidad puede tener un bajo valor confirmatorio cuando se
aplica en poblaciones con baja prevalencia de la enfermedad. Este fenémeno
es especialmente relevante en programas de tamizaje y en el uso
indiscriminado de pruebas diagndsticas.

Por ejemplo, una prueba aplicada a una poblacién con baja probabilidad previa
puede generar un numero considerable de resultados positivos que no
corresponden a casos reales, lo que incrementa la carga diagnostica y los costos
sanitarios. La bioestadistica aplicada enfatiza que el razonamiento bayesiano
debe formar parte de la formacion clinica para mejorar la toma de decisiones
diagnosticas.

3.3.4  Representacion tabular del razonamiento bayesiano

Una forma didactica y ampliamente utilizada para aplicar el teorema de Bayes
en salud es mediante tablas de contingencia. Estas tablas permiten visualizar
la relacion entre el estado real de la enfermedad y los resultados de la prueba
diagnostica (Pagano y Gauvreau, 2018).

Tabla 3-6. Tabla de contingencia para una prueba diagndstica

Estado clinico Prueba positiva Prueba negativa Total
Verdadero . Total
Enfermedad presente . Falso negativo
positivo enfermos
Verdadero
Enfermedad ausente  Falso positivo . Total sanos
negativo
Total Total positivos Total negativos Total

Nota. Estructura bésica para visualizar resultados diagndsticos y aplicar el
razonamiento bayesiano.

3.3.5  Aplicacion practica del teorema de Bayes

Supongase una enfermedad con una prevalencia del 5 por ciento en una
poblacion. Se dispone de una prueba diagndstica con sensibilidad del 90 por
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ciento y especificidad del 95 por ciento. El interés clinico radica en conocer la
probabilidad real de enfermedad cuando la prueba resulta positiva.

Cilculo paso a paso:
e Probabilidad previa de enfermedad:

P(E) = 0.05
Probabilidad de no enfermedad:

P(—=E) =0.95
e Probabilidad de resultado positivo:

P(+)=P(+| E) - P(E)+ P(+| =E) - P(=E)
P(+) =0.90 x 0.05 + 0.05 x 0.95 = 0.045 + 0.0475 = 0.0925

e Probabilidad posterior de enfermedad dado resultado positivo:

0.90 x 0.05
P(E | +) = W = 0.486

Interpretacién clinica

Aunque la prueba presenta alta sensibilidad y especificidad, la probabilidad de
que un paciente con resultado positivo tenga realmente la enfermedad es de
aproximadamente 0.49. Este resultado evidencia la importancia de considerar
la probabilidad previa y evita interpretaciones diagndsticas excesivamente
confiadas basadas solo en el resultado de la prueba.

Ejercicio: razonamiento bayesiano en diagnostico clinico
Planteamiento

Una enfermedad tiene una prevalencia del 10 por ciento en una poblacion. Una
prueba diagnostica presenta sensibilidad del 85 por ciento y especificidad del
90 por ciento.

Actividad

1. Calcular la probabilidad de que un paciente tenga la enfermedad si la
prueba resulta positiva.
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2. Interpretar el resultado desde el punto de vista clinico.
Solucion

P(E) = 0.10, P(=E) = 0.90
P(+) = 0.85 X 0.10 + 0.10 X 0.90 = 0.085 + 0.09 = 0.175
0.85 x 0.10

P(E | +) ZW = 0.486

Interpretacion

La probabilidad posterior de enfermedad es cercana al 49 por ciento. Desde el
punto de vista clinico, este resultado indica que un resultado positivo no es
concluyente por si solo y debe interpretarse junto con la evaluacion clinica y
pruebas adicionales.

3.4  Distribucién binomial y aplicacién a resultados positivos y
negativos

La distribucion binomial es un modelo probabilistico fundamental para
describir fendmenos sanitarios en los que cada observacion puede clasificarse
en uno de dos resultados mutuamente excluyentes, como positivo o negativo,
éxito o fracaso, presencia o ausencia de enfermedad. En ciencias de la salud,
esta distribucion se utiliza ampliamente para analizar resultados de pruebas
diagnosticas, respuestas a tratamientos, eventos adversos y desenlaces clinicos
dicotdbmicos. Su aplicacion permite estimar probabilidades, evaluar
incertidumbre y fundamentar decisiones clinicas y epidemioldgicas basadas en
datos.

Desde una perspectiva aplicada, la distribucion binomial conecta el
razonamiento probabilistico con situaciones clinicas reales, donde se observa
un nimero finito de ensayos bajo condiciones similares. Este enfoque resulta
especialmente pertinente en estudios de diagndstico, ensayos clinicos y
evaluaciones de calidad en el laboratorio clinico.

3.4.1 Condiciones de aplicacion de la distribucion binomial

Para que un fendmeno sanitario pueda modelarse mediante una distribucion
binomial, deben cumplirse las siguientes condiciones:
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1. El experimento consta de un numero fijo de ensayos n.

2. Cada ensayo tiene dos resultados posibles.

3. La probabilidad de éxito pes constante en todos los ensayos.
4. Los ensayos son independientes entre si.

En la practica sanitaria, un ensayo puede interpretarse como la aplicacion de
una prueba diagnostica a un paciente o la observacion de un desenlace clinico
en un periodo definido.

3.4.2  Funcién de probabilidad binomial

La probabilidad de obtener exactamente kéxitos en nensayos se calcula
mediante la funcion de probabilidad binomial:

PO =) = (1) p*(1 = py*
donde:
e  Xes la variable aleatoria que representa el nimero de éxitos,
e nes el nimero total de ensayos,
e kes el nimero de éxitos observados,
e pes la probabilidad de éxito en cada ensayo.

Este modelo permite cuantificar la probabilidad de observar un numero
determinado de resultados positivos en un conjunto de pruebas clinicas o de
laboratorio.

3.4.3 Interpretacién sanitaria de los pardmetros binomiales

En aplicaciones clinicas, el pardmetro psuele representar una proporcion de
interés, como la prevalencia de una enfermedad, la tasa de respuesta a un
tratamiento o la probabilidad de obtener un resultado positivo en una prueba.
El nimero de ensayos ncorresponde al tamafio de la muestra o al nimero de
pacientes evaluados.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




La media y la varianza de la distribucion binomial se expresan como:

p=np
o’ =np(1—p)

Estas expresiones permiten anticipar el comportamiento esperado de los
resultados y evaluar la variabilidad asociada al proceso clinico o diagnoéstico.

Tabla 3-7. Parametros e interpretacion clinica de la distribucion binomial

Parametro Significado Interpretacion sanitaria
n Numero de ensayos Pacientes evaluados
p Probabilidad de éxito Positividad esperada
Exitos observados Casos positivos
1-p Probabilidad de fracaso  Casos negativos

Nota. Correspondencia entre los parametros de la distribucion binomial y situaciones
clinicas habituales.

3.4.4  Aplicacion a resultados de pruebas diagndsticas

La distribucion binomial resulta especialmente util para modelar resultados
positivos y negativos de pruebas diagnosticas en un grupo de pacientes. Por
ejemplo, si se conoce la probabilidad de positividad de una prueba y se aplica
a un numero fijo de individuos, la distribucion binomial permite estimar la
probabilidad de observar cierto nimero de resultados positivos.

Este enfoque se utiliza en el disefio de estudios diagnosticos, en la evaluacion
de programas de tamizaje y en el control de calidad de pruebas de laboratorio,
donde se espera una proporcion determinada de resultados positivos bajo
condiciones controladas.

Tabla 3-8. Ejemplo de resultados binomiales en pruebas diagnosticas

Numero de pruebas Positivos esperados Negativos esperados

10 10p 10(1 —p)

50 50p 50(1-p)
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100 100p 100(1 —p)

Nota. Expectativa de resultados positivos y negativos segun la probabilidad de éxito
en pruebas diagnosticas.

3.45  Aproximacion clinica y limites del modelo binomial

Aunque la distribucion binomial es conceptualmente clara, su aplicacion
practica requiere verificar que se cumplan las condiciones de independencia y
probabilidad constante. En la practica clinica, estas condiciones pueden verse
afectadas por factores como heterogeneidad de pacientes, cambios en la técnica
diagnostica o dependencia temporal entre observaciones.

Cuando el tamafio muestral es grande y la probabilidad de éxito es moderada,
la distribucion binomial puede aproximarse mediante la distribucién normal,
aspecto que se desarrollara en el siguiente epigrafe al analizar su relevancia en
valores de referencia de laboratorio.

np=4
0.357 valor esperado

0.30
0.25

0.20

Prababitibd

015

0.10
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1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
4

O =2 3

5= w6 85E 9 O] 0

NUmero de resultados positivos
Figura 3-4. Distribucion binomial de resultados positivos y negativos
Ejercicio: distribucién binomial en diagnéstico clinico
Planteamiento

Una prueba diagnostica tiene una probabilidad de resultado positivo del 20 por
ciento. Se aplica la prueba a 10 pacientes independientes.
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Actividad

1. Calcular la probabilidad de obtener exactamente 3 resultados
positivos.

2. Determinar el nimero esperado de resultados positivos.
3. Interpretar los resultados desde el punto de vista sanitario.
Solucion
Cilculo de la probabilidad
P(X =3) = (130) (0.20)(0.80)7
P(X =3) =120 x 0.008 x 0.2097 = 0.201

Numero esperado de resultados positivos
u=np=10x0.20=2
Interpretacion

La probabilidad de obtener exactamente tres resultados positivos es cercana a
0.20, lo que indica que este resultado es compatible con el comportamiento
esperado de la prueba. El nimero promedio esperado de positivos es dos, por
lo que observar tres resultados positivos no representa una situacion inusual
desde el punto de vista clinico.

3.5 Distribucion normal y su relevancia en valores de referencia de
laboratorio

La distribucién normal ocupa un lugar central en la bioestadistica aplicada a
las ciencias de la salud debido a su capacidad para modelar, de manera
aproximada, la variabilidad natural de numerosas variables biologicas y de
laboratorio. Mediciones como concentraciones bioquimicas, pardmetros
hematologicos, presion arterial y caracteristicas antropométricas suelen
presentar distribuciones simétricas alrededor de un valor central, lo que
justifica el uso de este modelo probabilistico en la practica clinica y
diagnéstica.
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Desde el punto de vista sanitario, la relevancia de la distribucion normal radica
en su aplicacion directa a la definicion de valores de referencia de laboratorio,
al control de calidad analitico y a la interpretacion clinica de resultados
individuales en relacion con una poblacion de referencia.

3.5.1 Caracteristicas fundamentales de la distribucién normal

La distribucion normal se caracteriza por una forma simétrica en torno a su
media, con una curva continlia conocida como campana de Gauss. Esta
distribucion queda completamente definida por dos parametros: la media y,
que indica el centro de la distribucion, y la desviacion estandar o, que mide la
dispersion de los valores alrededor de la media.

Entre sus propiedades mas relevantes se destacan:
e Simetria respecto a la media.
e Coincidencia entre media, mediana y moda.
e Mayor concentracion de valores alrededor del centro.

Estas propiedades permiten utilizar la media como un resumen adecuado del
valor tipico cuando la distribucion es aproximadamente normal.

3.5.2  Regla empiricay su interpretacién clinica

Una propiedad ampliamente utilizada de la distribucion normal es la regla
empirica, que describe la proporcion de datos que se concentran dentro de
determinados intervalos alrededor de la media:

e Aproximadamente el 68 por ciento de los valores se encuentran
dentro de u + 10.

e Aproximadamente el 95 por ciento de los valores se encuentran
dentro de u + 20.

e Aproximadamente el 99.7 por ciento de los valores se encuentran
dentro de 4 + 30.
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En el laboratorio clinico, esta regla se emplea para evaluar si un resultado
individual se encuentra dentro del rango esperado para una poblacion sana o si
se aparta de manera significativa (Altman, 1991).

Tabla 3-9. Regla empirica de la distribucion normal

Intervalo alrededor de la media Porcentaje aproximado

utlo 68 %
ut2o 95 %
ut3o 99.7 %

Nota. Proporcion aproximada de valores contenidos en intervalos simétricos alrededor
de la media en una distribucién normal.

3.5.3  Distribucién normal y valores de referencia de laboratorio

Los valores de referencia de laboratorio se definen como los intervalos que
abarcan los resultados esperados en una poblacion aparentemente sana.
Tradicionalmente, estos intervalos se establecen considerando el 95 por ciento
central de la distribucién, lo que corresponde aproximadamente a u +
2ocuando los datos siguen una distribucion normal.

Por ejemplo, si la concentracion media de un analito es de 100 unidades con
una desviacion estandar de 10 unidades, el intervalo de referencia aproximado
se situaria entre 80 y 120 unidades. Este enfoque permite clasificar resultados
como normales o fuera de rango de manera objetiva y reproducible.

3.5.4  Estandarizacién y puntuacién z

La distribucion normal también permite estandarizar valores individuales
mediante la puntuacidon z, que expresa cuantas desviaciones estandar se
encuentra un valor respecto a la media. La puntuacion z se calcula como:

X —p
Z =
o
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Esta transformacion facilita la comparacion de resultados obtenidos en
diferentes escalas o situaciones, aspecto relevante en estudios multicéntricos y
en la evaluacion longitudinal de pacientes.

Tabla 3-10. Interpretacion clinica de la puntuacion z

Valor dez Interpretacion aproximada

0 Igual a la media
+1 Variacion esperada
+2 Valor limite

+3 Valor inusual

Nota. Interpretacion clinica general de la posicion de un valor individual dentro de
una distribucion normal.

3.5.5 Limitaciones del uso de la distribucidn normal

Aunque la distribucion normal es ampliamente utilizada, no todas las variables
biomédicas siguen este patron. Variables como tiempos de hospitalizacion,
concentraciones hormonales o marcadores inflamatorios suelen presentar
asimetria. En estos casos, el uso directo de la media y la desviacion estandar
puede resultar inapropiado.

Por ello, la bioestadistica aplicada recomienda verificar la forma de la
distribucion mediante graficos y medidas descriptivas antes de asumir
normalidad, y considerar transformaciones o métodos alternativos cuando la
suposicion no se cumple.
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Intervalo de referencia

u-30 p-20 p WU pu+1o pu+20 p+30
Numero de resultados positivos
Figura 3-5. Distribucion normal y valores de referencia

Propuesta de figura con una curva normal que muestre la media en el centro y
los intervalos u + 10, u + 20y pu + 30, destacando el intervalo de referencia
del 95 por ciento.

Ejercicio: valores de referencia basados en la distribucién normal
Planteamiento

En una poblacion sana, la concentracion de sodio sérico presenta una media de
140 mmol/L y una desviacion estandar de 4 mmol/L.

Actividad
1. Calcular el intervalo de referencia aproximado del 95 por ciento.

2. Determinar la puntuacion z para un paciente con sodio sérico de 148
mmol/L.

3. Interpretar los resultados clinicamente.
Solucion
Intervalo de referencia

1+ 20 = 140 + 2(4) = [132, 148]
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Cilculo de l1a puntuacion z

_ 148-140
z= 7 =
Interpretacion

El valor de sodio de 148 mmol/L se sitta en el limite superior del intervalo de
referencia. Desde el punto de vista clinico, este resultado requiere vigilancia y
correlacion con la situacion del paciente, aunque ain se encuentra dentro del
rango esperado para la poblacion de referencia.

3.6 Distribuciones t de Student, Chi-cuadrado y F de Fisher

En la investigacion biomédica y clinica, no siempre es posible aplicar la
distribucion normal de forma directa. En muchas situaciones, el tamafio
muestral es reducido, la varianza poblacional es desconocida o se requiere
analizar relaciones entre variables categoricas o comparar variabilidades entre
grupos. Para estos escenarios, la bioestadistica dispone de otras distribuciones
fundamentales que amplian el marco probabilistico aplicado a la salud. Entre
las mas utilizadas se encuentran la distribucion t de Student, la distribucion
Chi-cuadrado y la distribucion F de Fisher, cada una con aplicaciones
especificas y bien definidas en el analisis sanitario.

Estas distribuciones permiten modelar la incertidumbre asociada a
estimaciones muestrales, evaluar asociaciones entre variables y comparar
dispersiones, constituyendo herramientas esenciales para la inferencia
estadistica que se desarrollard con mayor profundidad en el capitulo siguiente.

3.6.1 Distribucion t de Student

La distribucion t de Student se utiliza cuando se desea inferir sobre la media
poblacional a partir de muestras pequefias y cuando la desviacion estandar
poblacional es desconocida. En estas condiciones, la variabilidad de la
estimacion es mayor que en el caso de muestras grandes, y la distribucion t
ajusta este incremento de incertidumbre.

La distribucion t depende de un parametro denominado grados de libertad,
generalmente igual an — 1, donde nes el tamafio de la muestra. A medida que
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los grados de libertad aumentan, la distribucion t se aproxima progresivamente
a la distribucion normal.

La estadistica t se calcula como:

_*-u
-k

donde Xes la media muestral, yula media poblacional hipotética, sla desviacion

t

estandar muestral y nel tamafio de la muestra.

Tabla 3-11. Uso clinico de la distribucion t de Student

Situacion Aplicaciéon

Muestra pequefia Estimacion de la media
Varianza desconocida Comparacioén con valor de referencia

Estudios clinicos Evaluacién de tratamientos

Nota. Aplicaciones frecuentes de la distribucion t en estudios biomédicos con
muestras pequefias.

3.6.2 Distribucion Chi-cuadrado

La distribuciéon Chi-cuadrado se emplea principalmente para analizar la
asociacion entre variables cualitativas y para evaluar la concordancia entre
frecuencias observadas y esperadas. En ciencias de la salud, su uso es comin
en estudios epidemioldgicos, analisis de tablas de contingencia y evaluacion
de pruebas diagnosticas.

La estadistica Chi-cuadrado se define como:

(0-E)*

2
XZE

donde Orepresenta las frecuencias observadas y Elas frecuencias esperadas
bajo la hipotesis de independencia.

Esta distribucion depende de los grados de libertad, que se calculan en funcion
del niimero de categorias analizadas. La interpretacion sanitaria se centra en

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




determinar si las diferencias entre frecuencias observadas y esperadas pueden
atribuirse al azar o reflejan una asociacion real (Pagano y Gauvreau, 2018).

Tabla 3-12. Aplicaciones sanitarias de la distribucion Chi-cuadrado

Contexto Ejemplo

Epidemiologia  Asociacion entre factor y enfermedad
Diagnostico Concordancia de resultados

Salud publica ~ Comparacion de proporciones

Nota. Aplicaciones sanitarias donde la distribucion Chi-cuadrado permite analizar
asociaciones entre variables categoricas.

3.6.3 Distribucion F de Fisher

La distribucion F de Fisher se utiliza para comparar varianzas y evaluar la
igualdad de dispersion entre dos o mas grupos. En investigacion biomédica,
esta distribucion es fundamental en el analisis de varianza y en la comparacion
de precision entre métodos de medicion.

La estadistica F se expresa como el cociente entre dos varianzas:

donde s?y sZcorresponden a las varianzas de dos grupos independientes. La
distribucion F depende de dos conjuntos de grados de libertad asociados a cada
varianza.

Tabla 3-13. Uso clinico de la distribuciéon F de Fisher

Aplicacion Interpretacion

Comparacion de varianzas  Diferencias en dispersion
Analisis de tratamientos Variabilidad entre grupos

Control de calidad Precision analitica
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Nota. Aplicaciones biomédicas donde la distribucion F permite evaluar diferencias de
variabilidad.

3.6.4  Relacidn entre las distribuciones y la practica sanitaria

Cada una de estas distribuciones responde a una necesidad especifica en el
analisis sanitario. La distribucion t de Student se orienta a la estimacion de
medias con muestras pequefias, la Chi-cuadrado a la evaluacion de
asociaciones categoricas y la F de Fisher a la comparacion de variabilidades.
Su uso adecuado permite seleccionar métodos estadisticos coherentes con el
tipo de datos y el disefio del estudio (Daniel y Cross, 2017).

Colas mas

largas
&

u—20 n u+20 u u+lo pu+20 M u+lo u+30
Distribucion t Distribucion F
3 = 2 _&

Mas grados de libertad Menos grados Mas grados de libertad
de libertad

Figura 3-6. Distribuciones t, Chi-cuadrado y F
Ejercicio: identificacion de la distribucién adecuada
Planteamiento
Se presentan las siguientes situaciones:

1. Comparar la media de colesterol de un grupo pequefio con un valor
de referencia.

2. Evaluar la asociacion entre sexo y presencia de hipertension.
3. Comparar la variabilidad de dos métodos de mediciéon de glucosa.
Actividad

Indicar la distribucion estadistica mas adecuada para cada situacion.
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Solucion
1. Distribucion t de Student.
2. Distribucion Chi-cuadrado.
3. Distribucion F de Fisher.
Interpretacion

La correcta seleccion de la distribucion estadistica garantiza que el analisis sea
coherente con la naturaleza de los datos y la pregunta sanitaria planteada,
fortaleciendo la validez de las conclusiones.

3.7 Identificacién de valores atipicos y control de calidad en
mediciones

La identificacion de valores atipicos y el control de calidad en las mediciones
constituyen componentes esenciales de la bioestadistica aplicada a las ciencias
de la salud. Los datos biomédicos estan sujetos a variabilidad biologica, errores
de medicion y fallas en los procedimientos analiticos, lo que puede generar
observaciones que se apartan de manera notable del patron general. Reconocer
estos valores y gestionarlos adecuadamente resulta indispensable para
garantizar la validez de los analisis estadisticos y la seguridad de las decisiones
clinicas basadas en ellos.

En la practica sanitaria, un valor atipico no debe interpretarse automaticamente
como un error. Puede representar un evento clinico real de importancia
diagnostica o pronostica. Por ello, la bioestadistica aplicada propone criterios
objetivos para su identificacion y estrategias sistematicas de control de calidad
que permitan distinguir entre variabilidad esperable y anomalias
metodologicas.

3.7.1  Concepto de valor atipico en datos biomédicos

Un valor atipico se define como una observacion que difiere de forma marcada
del resto de los datos de una muestra. En mediciones clinicas o de laboratorio,
estos valores pueden surgir por errores preanaliticos, analiticos o
postanaliticos, asi como por condiciones fisioldgicas o patolégicas poco
frecuentes en la poblacion estudiada.
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Desde el punto de vista estadistico, los valores atipicos alteran medidas como
la media y la desviacion estandar, afectando la interpretacion global de los
resultados. Por esta razon, su identificacion temprana forma parte del analisis
descriptivo inicial en cualquier estudio sanitario.

3.7.2  Métodos estadisticos para la identificacién de valores atipicos

Existen diversos métodos estadisticos para detectar valores atipicos, cuya
seleccion depende del tipo de datos y del tamafio muestral. Entre los mas
utilizados en ciencias de la salud se encuentran los basados en la distribucion
normal y los basados en medidas de posicion.

Uno de los criterios mas empleados es el uso de la puntuacion z. Un valor se
considera atipico cuando su puntuacién z supera un umbral convencional,
generalmente £3:

zZ =
g

Cuando | z |> 3, el valor se considera inusual dentro de una poblacion que
sigue aproximadamente una distribucion normal.

Tabla 3-14. Criterios estadisticos para identificar valores atipicos

Método Criterio

Puntuacion z (
Rango intercuartilico ~ Valores fuera de Q1-1.5-RIQ o Q3+1.5-RIQ

Graficos exploratorios  Observaciones extremas

Nota. Criterios estadisticos habituales para detectar valores atipicos en datos clinicos
y de laboratorio.

3.7.3  Representacion grafica de valores atipicos

Las herramientas graficas constituyen un complemento esencial para la
identificacion de valores atipicos. Diagramas de caja permiten visualizar la
mediana, los cuartiles y los valores extremos de manera clara, facilitando la
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deteccion de observaciones inusuales sin depender exclusivamente de calculos
numéricos.

En el laboratorio clinico, estas representaciones graficas se utilizan de forma
rutinaria para evaluar la estabilidad de los procesos analiticos y detectar
desviaciones que requieran investigacion adicional.

Rango Intercuartilico (IQR)  Valor exti

— 1 e
! — 10
u—30 u—20 u u+1o u+20
- Mediana
Mas grados de libertad Mas grados de libertad

Figura 3-7. Identificacion grafica de valores atipicos
3.7.4  Control de calidad en mediciones sanitarias

El control de calidad en mediciones biomédicas tiene como objetivo asegurar
que los resultados obtenidos sean precisos, reproducibles y clinicamente
confiables. En el laboratorio clinico, este control se aplica de manera
sistematica para detectar errores analiticos y garantizar la comparabilidad de
los resultados a lo largo del tiempo.

Desde el punto de vista estadistico, el control de calidad se apoya en el
seguimiento continuo de indicadores como la media, la desviacion estandar y
la variabilidad de los resultados obtenidos en muestras de control.

Tabla 3-15. Componentes del control de calidad en mediciones sanitarias

Componente Finalidad
Control interno Monitoreo diario del proceso
Control externo Comparacion interlaboratorios

Analisis estadistico  Deteccion de desviaciones

Nota. Elementos basicos del control de calidad aplicados a mediciones clinicas y de
laboratorio.
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3.7.5  Relacion entre valores atipicos y control de calidad

La identificacion de valores atipicos y el control de calidad estan
estrechamente vinculados. Un aumento repentino de valores extremos puede
indicar problemas en el proceso de medicion, como fallas en equipos, reactivos
o procedimientos. Por el contrario, la ausencia total de variabilidad puede
sugerir errores de registro o manipulacion de datos.

La bioestadistica aplicada recomienda investigar el origen de los valores
atipicos antes de decidir su exclusion, considerando tanto criterios estadisticos
como clinicos. Esta practica protege la integridad de los datos y evita sesgos
analiticos que puedan comprometer las conclusiones sanitarias.

Ejercicio: deteccion de valores atipicos en datos de laboratorio
Planteamiento

Se registran los siguientes valores de glucosa en ayunas (mg/dL) en diez
pacientes:
82, 85, 88, 90, 92, 95, 98, 100, 105, 160.

Actividad
1. Calcular la media y la desviacion estandar.
2. Determinar la puntuacion z del valor 160 mg/dL.
3. Identificar si se trata de un valor atipico.
4. Interpretar el resultado desde el punto de vista clinico.

Solucion

Media aproximada

_82+85+88+90+92+95+98+100+105+160

u 10 99.5

Desviacion estandar aproximada
o=224

Puntuacion z del valor 160
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160 —99.5
z= o4 - 2.7
El valor de glucosa de 160 mg/dL presenta una puntuacion z elevada, cercana
al umbral de valor atipico. Desde el punto de vista clinico, este resultado
requiere verificacion analitica y evaluacion del estado metabolico del paciente
antes de ser descartado como error.
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4 Inferencia Estadistica en la Investigacion Sanitaria

4.1 Conceptos de estimacién puntual e intervalos de confianza

La inferencia estadistica constituye el puente metodologico entre los datos
observados en una muestra y las conclusiones que se desean establecer sobre
una poblacion de interés. En investigacion sanitaria, este proceso resulta
esencial, ya que las decisiones clinicas, epidemiologicas y de salud publica rara
vez se basan en el estudio exhaustivo de toda la poblacion, sino en informacion
obtenida a partir de muestras representativas. Dentro de este marco, la
estimacion puntual y los intervalos de confianza representan herramientas
fundamentales para cuantificar parametros poblacionales y expresar la
incertidumbre inherente a dichas estimaciones.

A diferencia de la estadistica descriptiva, que se limita a resumir datos
observados, la inferencia estadistica permite formular conclusiones mas alla de
la muestra, siempre bajo supuestos claramente definidos y con un nivel de
incertidumbre cuantificable. Este enfoque es central en la investigacion clinica
y biomédica, donde los resultados deben interpretarse con rigor y prudencia.

4.1.1  Concepto de estimacién puntual

La estimacion puntual consiste en utilizar un estadistico muestral para
aproximar el valor de un parametro poblacional desconocido. En ciencias de
la salud, los parametros de interés mas frecuentes incluyen la media
poblacional, la proporcioén de individuos con una determinada condicion y la
varianza de una medicion biomédica.

Por ejemplo, la media muestral Xse utiliza como estimador puntual de la media
poblacional p, mientras que la proporcion muestral pse emplea como
estimador puntual de la proporcién poblacional p. Estos estimadores se
calculan directamente a partir de los datos observados y proporcionan una
unica cifra como aproximacion del parametro real.

Desde el punto de vista sanitario, la estimacion puntual resulta util para
describir de forma concisa un fenémeno, como el valor promedio de una
variable clinica o la frecuencia observada de una enfermedad en una muestra.
Sin embargo, esta estimacion no informa sobre la precision del estimador ni
sobre la variabilidad asociada al proceso de muestreo (Motulsky, 2015).
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4.1.2  Propiedades de los estimadores en salud

En bioestadistica aplicada, un buen estimador puntual debe cumplir ciertas
propiedades deseables. Entre las mas relevantes se encuentran la insesgadez,
la consistencia y la eficiencia. Un estimador insesgado presenta un valor
esperado igual al parametro poblacional, mientras que un estimador
consistente se aproxima al valor real a medida que aumenta el tamafio muestral
(Rosner, 2016).

En investigacion sanitaria, estas propiedades cobran especial importancia, ya
que estimaciones sesgadas o inestables pueden conducir a conclusiones
clinicas erroneas y afectar la toma de decisiones terapéuticas o preventivas.

Tabla 4-1. Estimadores puntuales habituales en investigacion sanitaria

Parametro . ., .
. Estimador muestral Aplicacion clinica

poblacional

. . _ Valores promedio de
Media u Media muestral X P .

laboratorio
., Proporciéon muestral .

Proporcion p 5 Prevalencia de enfermedad
Varianza o2 Varianza muestral s2 Variabilidad biologica

Nota. Estimadores puntuales utilizados para aproximar parametros poblacionales en
estudios clinicos y epidemiologicos.

4.1.3 Limitaciones de la estimacién puntual

Aunque la estimacion puntual es sencilla y directa, presenta una limitacion
fundamental: no refleja la incertidumbre asociada al proceso de muestreo. Dos
muestras distintas extraidas de la misma poblaciéon pueden generar
estimaciones puntuales diferentes, aun cuando se haya seguido el mismo
disefio metodologico.

En la practica sanitaria, esta variabilidad puede ser critica. Por ejemplo, una
estimacion puntual de la prevalencia de una enfermedad no informa cuan
precisa es dicha estimacion ni qué tan lejos podria estar del valor real. Para
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abordar esta limitacion, la inferencia estadistica introduce el concepto de
intervalo de confianza.

4.1.4 Concepto de intervalo de confianza

Un intervalo de confianza es un rango de valores calculado a partir de los datos
muestrales que tiene una probabilidad conocida de contener el verdadero
parametro poblacional. En investigacion sanitaria, el nivel de confianza mas
utilizado es el 95 por ciento, lo que indica que, si se repitiera el procedimiento
de muestreo un gran numero de veces, aproximadamente el 95 por ciento de
los intervalos construidos contendrian el valor real del parametro (Rosner,
2016).

Este enfoque permite expresar la estimacion acompaiada de una medida de
precision, aspecto importante para la interpretacion clinica y la toma de
decisiones basada en evidencia cuantitativa.

4.1.5 Intervalo de confianza para la media poblacional

Cuando la variable de interés sigue aproximadamente una distribucion normal
y la desviacion estandar poblacional es desconocida, el intervalo de confianza
para la media se construye utilizando la distribucion t de Student. La expresion
general es:

) s
ICo50, =X L tyon1—

vn
donde:

e Xes la media muestral,
e ses la desviacion estandar muestral,
e nes el tamafio de la muestra,

® tg/n-16s €l valor critico de la distribucion t con n — 1grados de
libertad.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




Este intervalo se interpreta como el rango plausible de valores para la media
poblacional, considerando la variabilidad observada en la muestra (Pagano y
Gauvreau, 2018).

Tabla 4-2. Factores que influyen en la amplitud del intervalo de confianza

Factor Efecto

Tamafio muestral Mayor tamafio reduce amplitud
Variabilidad Mayor dispersion amplia el intervalo

Nivel de confianza Mayor confianza amplia el intervalo

Nota. Elementos que determinan la precision de los intervalos de confianza en
estudios sanitarios.

4.1.6 Interpretacién sanitaria de los intervalos de confianza

La interpretacion correcta de un intervalo de confianza es esencial en la
investigacion clinica. Un intervalo estrecho indica una estimacion precisa,
mientras que un intervalo amplio refleja mayor incertidumbre. En la practica
sanitaria, esta informacion resulta mas informativa que una estimacion puntual
aislada, ya que permite evaluar la robustez de los resultados y su relevancia
clinica (Altman, 1991; Motulsky, 2015).

Es importante destacar que el intervalo de confianza no implica que el
parametro poblacional tenga una probabilidad especifica de encontrarse dentro
del intervalo una vez calculado, sino que describe la fiabilidad del
procedimiento de estimacion utilizado.

- 4

Intervalo Estimacion Valor
d‘c puntual poblacional
confianza hipotetico

Figura 4-1. Estimacion puntual e intervalo de confianza
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Ejercicio: estimacion puntual e intervalo de confianza en salud
Planteamiento

En un estudio clinico se mide la presion arterial sistolica en una muestra de 25
pacientes, obteniéndose una media de 130 mmHg y una desviacion estandar de
10 mmHg.

Actividad
1. Identificar la estimacion puntual de la presion arterial sistolica media.

2. Calcular el intervalo de confianza del 95 por ciento para la media
poblacional.

3. Interpretar los resultados desde el punto de vista clinico.
Solucion
Estimacion puntual
X = 130 mmHg
Intervalo de confianza

Paran = 25, el valor critico aproximado es tg gz524 = 2.064.

10
ICogyy = 130 + 2.064 (—)
95% \/ﬁ
1Cys50, = 130 £ 4.13 = [125.87, 134.13]
Interpretacién clinica

El intervalo de confianza indica que la media poblacional de la presion arterial
sistolica se encuentra, con alta fiabilidad, entre 125.9 y 134.1 mmHg. Desde el
punto de vista clinico, este rango sugiere valores compatibles con hipertension
leve, lo que justifica seguimiento y evaluacion adicional.

4.2  Pruebas de hipoétesis: formulacidn y tipos de error

La prueba de hipotesis es un procedimiento central de la inferencia estadistica
que permite evaluar si los datos observados en una muestra contienen
suficiente evidencia para respaldar una afirmacién sobre un parametro
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poblacional. En investigacion sanitaria, las pruebas de hipotesis se emplean
para contrastar efectos terapéuticos, diferencias entre grupos biologicos,
asociaciones entre factores de riesgo y resultados clinicos, entre otros
objetivos. El proceso se basa en la comparacion entre una hipotesis nula, que
representa un estado de ausencia de efecto o diferencia, y una hipdtesis
alternativa, que indica la presencia del efecto o diferencia que se desea detectar
(p. ¢j., tratamiento eficaz, mayor prevalencia, efecto significativo).

Este método asume que la evidencia de la muestra se cuantifica mediante un
estadistico de prueba, y la decision de aceptar o rechazar una hipdtesis se basa
en criterios previamente definidos como el nivel de significacion y la
distribucion del estadistico bajo la hipdtesis nula. Debido a la naturaleza
probabilistica del muestreo, las decisiones pueden estar sujetas a errores, cuya
comprension es indispensable para interpretar resultados clinicos y tomar
decisiones fundamentadas.

4.2.1  Formulacidn de hipétesis estadisticas

La prueba de hipdtesis comienza con la formulacion explicita de dos
afirmaciones complementarias:

e Hipétesis nula (Ho): afirmacion que se somete a prueba estadistica y
que generalmente representa ausencia de efecto, igualdad de
parametros o status quo en la practica sanitaria.

o Hipétesis alternativa (H: o Ha): afirmacion contraria a la hipotesis
nula, que representa la existencia de efecto, diferencia o asociacion
de interés clinico.

Estas dos hipotesis son mutuamente exclusivas y abarcan todas las
posibilidades plausibles para el parametro de interés. La prueba estadistica
evalia si los datos recolectados proporcionan evidencia suficiente para
rechazar Ho en favor de Hi.

4.2.2  Criterios de decision: nivel de significacion y valor p

Antes de analizar los datos, se establece un nivel de significacion a, que
representa la tolerancia a cometer un tipo especifico de error (error tipo I, que
se describira mas adelante). Comunmente se utiliza @ = 0,050 a = 0,01, lo
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cual implica aceptar un 5 % o 1 % de probabilidad de rechazar injustamente la
hipotesis nula. Si el estadistico de prueba calculado a partir de la muestra
produce un valor que cae en la region critica asociada a a, se rechaza Ho; de lo
contrario, no se rechaza.

El valor p es otra herramienta complementaria: se define como la probabilidad
de observar un estadistico de prueba al menos tan extremo como el observado,
asumiendo que Ho es verdadera. Si el valor p es menor o igual que «, se rechaza
Ho; si es mayor, no se rechaza.

4.2.3 Tipos de error en la prueba de hipétesis

La toma de decisiones en pruebas de hipotesis estd sujeta a incertidumbre
debido al muestreo aleatorio. Esto puede dar lugar a dos tipos fundamentales
de errores de decision estadistica (Type I y Type II), cuya identificacion y
manejo son criticos en la investigacién sanitaria para evitar conclusiones
equivocadas que puedan comprometer intervenciones o diagnosticos clinicos.

a) Error de tipo I

Se produce cuando la hipdtesis nula es verdadera, pero los datos muestrales
llevan a rechazarla. Este error se asocia con el concepto de falso positivo, es
decir, concluir que existe un efecto cuando en realidad no lo hay. La
probabilidad de cometer un error de tipo I se denota como «, y su valor esta
predefinido como el nivel de significacion de la prueba. Por ejemplo, si a =
0,05, existe una probabilidad del 5 % de rechazar Ho siendo ésta verdadera.

Este tipo de error es especialmente relevante en ensayos clinicos, donde una
conclusion incorrecta de efectividad puede conducir a la adopciéon de un
tratamiento que en realidad no aporta beneficio e incluso puede tener efectos
adversos, generando costos y dafios innecesarios.

b) Error de tipo 11

Ocurre cuando la hipodtesis nula es falsa, pero no se rechaza, lo cual se
interpreta como un falso negativo. En este caso, se falla al detectar un efecto o
diferencia que realmente existe. La probabilidad de cometer un error de tipo II
se denota como f3, y estd directamente relacionada con la potencia estadistica
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de la prueba (1 — ). Una potencia elevada implica menor riesgo de error tipo
II y mayor capacidad de la prueba para detectar efectos reales.

Este error es critico en estudios clinicos que buscan demostrar eficacia
terapéutica. Por ejemplo, si un tratamiento realmente eficaz no es detectado
por una prueba con baja potencia, se puede desaprovechar una intervencion
beneficiosa para la salud publica.

Tabla 4-3. Esquema de decisiones y tipos de error

Decision Verdad Tipo de
L. . Resultado
estadistica poblacional error
Se concluye efecto Error tipo I
Rechazar Ho Ho verdadera . .uy P
inexistente (o)

Se omite detectar efecto  Error tipo 11

No rechazar Ho Ho falsa real )
Rechazar Ho Ho falsa Correcto —
No rechazar Ho Ho verdadera Correcto —

Nota. Relacion entre decisiones estadisticas, realidad poblacional y tipos de error en
contraste de hipotesis.

4.2.4  Relacién entre niveles de significacién y errores

Existe un equilibrio metodologico entre los niveles de significacion ay la
probabilidad de error de tipo II . Disminuir apara hacer una prueba mas
estricta frecuentemente incrementa f, elevando la probabilidad de pasar por
alto efectos reales. Este intercambio debe considerarse cuidadosamente en el
disefio de estudios clinicos, especialmente cuando los costos clinicos de cada
tipo de error son distintos.

La potencia estadistica también depende del tamafio muestral y del efecto
esperado. Estudios con muestras pequefias suelen tener menor potencia y
mayor probabilidad de error tipo II, incluso si el efecto clinico es importante.
Por tanto, la planificacion del tamafio de la muestra antes de realizar el estudio
es una etapa critica en la investigacion sanitaria.
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H, H,

Verdadera

o

\
.
+ vz ! . .
Decision : Estimacion Error
I
correcta | puntual 1 tipo 11
Zona de n echazol
| |
Rechazar H, No rechazar H,

Figura 4-2. Interpretacion de errores tipo [ y 11
Ejercicio: formulacion de hipoétesis y tipos de error
Planteamiento

En un estudio clinico se quiere evaluar si un nuevo medicamento reduce la
presion arterial media mas que el tratamiento estandar. Se establece:

*  Holtnuevo = Hestandar
*  Hilnuevo < Uestandar
Se fija un nivel de significacion &« = 0,05.
Actividad
1. Identificar qué representa un error de tipo I en este contexto.
2. Identificar qué representa un error de tipo II.
3. Interpretar las implicaciones clinicas de cada error.
Solucion

1. Error de tipo I: rechazar Hycuando en realidad las medias son iguales, lo
que implicaria concluir que el medicamento nuevo reduce la presion
arterial cuando en realidad no lo hace. Esto podria conducir a su adopcion
clinicamente inapropiada.
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2. Error de tipo II: no rechazar Hycuando en realidad el nuevo
medicamento es mas eficaz que el estandar, lo que implicaria dejar de
recomendar una intervencion eficaz, afectando negativamente resultados
clinicos y oportunidades terapéuticas.

Interpretacién clinica

El error tipo I puede causar que se promueva un tratamiento sin eficacia real,
con riesgos y costos adicionales. El error tipo II puede implicar desaprovechar
un avance terapéutico real. Balancear estos riesgos mediante disefio adecuado,
seleccion de ay calculo de potencia es esencial en investigacion sanitaria.

4.3  Pruebat para muestras independientes y relacionadas

La prueba t de Student es una de las herramientas mas utilizadas en la
investigacion sanitaria para comparar medias y evaluar diferencias entre
grupos o condiciones. Su relevancia radica en que muchas preguntas clinicas
se formulan en términos de diferencias promedio, como la efectividad de un
tratamiento frente a otro o el cambio observado en un mismo grupo de
pacientes antes y después de una intervencion. La prueba t permite determinar
si las diferencias observadas en las muestras pueden atribuirse al azar o reflejan
un efecto real en la poblacion de interés (Altman, 1991; Rosner, 2016).

En el ambito de las ciencias de la salud, la prueba t se aplica bajo supuestos
bien definidos, y su correcta seleccion depende del disefio del estudio y de la
relacion existente entre las muestras comparadas. Distinguir entre muestras
independientes y muestras relacionadas es fundamental para evitar errores
metodologicos y conclusiones invalidas (Daniel y Cross, 2017).

4.3.1  Supuestos generales de la prueba t

Antes de aplicar la prueba t, es necesario verificar una serie de supuestos que
garantizan la validez del analisis:

e Lavariable de interés es cuantitativa y medida en escala de intervalo
0 razon.

e Las observaciones provienen de poblaciones con distribucion
aproximadamente normal.
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e Las observaciones son independientes dentro de cada grupo, salvo en
el caso de muestras relacionadas.

e La varianza poblacional es desconocida y se estima a partir de la
muestra.

En estudios clinicos, la normalidad se evalia mediante métodos graficos y
pruebas estadisticas, especialmente cuando el tamaifio muestral es pequeiio
(Motulsky, 2015).

4.3.2  Pruebat para muestras independientes

La prueba t para muestras independientes se utiliza cuando se comparan las
medias de dos grupos distintos que no tienen relacion entre si. Ejemplos tipicos
incluyen la comparacion de un grupo de pacientes que recibe un nuevo
tratamiento con otro que recibe el tratamiento estandar, o la comparacion de
parametros clinicos entre hombres y mujeres (Pagano y Gauvreau, 2018).

La hipotesis nula plantea que las medias poblacionales de ambos grupos son

iguales:
Hy:py =
La estadistica t se calcula como:
X1 — X3
t =
s2 + s2
n, n;

donde %,y X,son las medias muestrales, s?y s3las varianzas muestrales, y n;y
n,los tamafios muestrales de cada grupo.

Tabla 4-4. Aplicacion clinica de la prueba t para muestras independientes

Situacién clinica Comparacion

Ensayo clinico Tratamiento nuevo vs estandar

Estudios poblacionales Dos grupos independientes
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Investigacion clinica Diferencia de medias

Nota. Contextos sanitarios donde se aplica la prueba t para comparar medias entre
grupos independientes.

4.3.3  Pruebat para muestras relacionadas

La prueba t para muestras relacionadas se emplea cuando las observaciones
estdin emparejadas o corresponden al mismo individuo medido en dos
momentos distintos. Este disefio es comtin en estudios pre y post intervencion,
donde se evalua el efecto de un tratamiento en un mismo grupo de pacientes
(Altman, 1991).

En este caso, el analisis se centra en las diferencias individuales entre pares de
observaciones. La hipotesis nula se formula como:

H, o-Ug = 0
donde p,representa la media poblacional de las diferencias.
La estadistica t se calcula como:

_d
_Sd/\/Z

donde des la media de las diferencias, syla desviacion estindar de las

t

diferencias y nel nimero de pares.

Tabla 4-5. Uso de la prueba t para muestras relacionadas

Diseiio Ejemplo

Pre y post intervencion  Presion arterial antes y después
Estudios longitudinales ~ Seguimiento clinico

Ensayos cruzados Misma persona en dos condiciones

Nota. Aplicaciones tipicas de la prueba t cuando las observaciones estan emparejadas.
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4.3.4  Comparacion entre pruebas t independientes y relacionadas

La diferencia entre ambas pruebas radica en la relacion entre las observaciones.
Utilizar una prueba t independiente cuando los datos estan emparejados reduce
la potencia estadistica, mientras que aplicar una prueba relacionada a datos
independientes viola los supuestos del método.

¢Relacién entre muestras? |

I Emparejadas

Comparacién de medias
pareadas | independientes
| |
v

Prueba t para’ Prueba t para
muestras pareadas muestras independientes

Figura 4-3. Seleccion de la prueba t segun el disefio del estudio

Independientes

Ejercicio: prueba t en investigacion sanitaria
Planteamiento

Se evalta el efecto de un programa de ejercicio en la presion arterial sistolica
de 12 pacientes. Los valores promedio antes del programa son 145 mmHg y
después 135 mmHg. La desviacion estandar de las diferencias es 8 mmHg.

Actividad
1. Identificar el tipo de prueba t adecuada.
2. Calcular la estadistica t.

3. Interpretar el resultado clinicamente.
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Solucion
Tipo de prueba

Muestras relacionadas, ya que se evalian los mismos pacientes antes y
después.

Calculo

d=145-135=10
10 10

t = = —=
8/Viz 231

Con 11 grados de libertad, este valor es superior al valor critico habitual para
a = 0.05.

4.33

Interpretacién clinica

La diferencia observada en la presion arterial es estadisticamente significativa.
Desde el punto de vista clinico, el programa de ejercicio se asocia con una
reduccion relevante de la presion arterial sistdlica en los pacientes evaluados.

4.4  Prueba Chi-cuadrado en andlisis de proporciones clinicas

La prueba Chi-cuadrado constituye uno de los procedimientos estadisticos mas
utilizados en la investigacion sanitaria para analizar proporciones y evaluar la
asociacion entre variables cualitativas. En ciencias de la salud, muchas
preguntas de investigacion no se centran en valores promedio, sino en la
distribucion de categorias, como la presencia o ausencia de enfermedad, el
resultado positivo o negativo de una prueba, o la pertenencia a distintos grupos
clinicos. La prueba Chi-cuadrado permite determinar si las diferencias
observadas entre proporciones pueden atribuirse al azar o reflejan una relacion
real entre las variables estudiadas.

Este procedimiento resulta especialmente util en estudios epidemiolodgicos,
analisis de resultados diagndsticos y evaluaciones de programas de salud,
donde los datos suelen organizarse en tablas de contingencia.
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44.1 Fundamento de la prueba Chi-cuadrado

La prueba Chi-cuadrado compara las frecuencias observadas en cada categoria
con las frecuencias que se esperarian si no existiera asociacion entre las
variables. La hipotesis nula plantea que las variables son independientes,
mientras que la hipotesis alternativa indica que existe algiin grado de
asociacion.

Formalmente, la hipotesis nula se expresa como:
H,: Las variables son independientes
La hipétesis alternativa se formula como:
H,: Las variables no son independientes
4.4.2  Calculo de la estadistica Chi-cuadrado
La estadistica Chi-cuadrado se define como:

(0-E)?
2
X=X
donde:
e Orepresenta la frecuencia observada en cada celda,

e Frepresenta la frecuencia esperada bajo la hipodtesis de
independencia.

Las frecuencias esperadas se calculan a partir de los totales marginales de la
tabla de contingencia:

. (Total fila) x (Total columna)
- Total general

Este procedimiento permite cuantificar el grado de discrepancia entre lo
observado y lo esperado si no existiera asociacion.

Tabla 4-6. Ejemplo de tabla de contingencia en analisis clinico
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Diagnéstico Prueba positiva  Prueba negativa Total

Enfermedad presente O 02 Total 1
Enfermedad ausente Os Os Total 2
Total Total + Total — Total general

Nota. Estructura tipica de una tabla de contingencia utilizada para aplicar la prueba
Chi-cuadrado en estudios clinicos.

443  Grados de libertad e interpretacién

Los grados de libertad de la prueba Chi-cuadrado dependen del tamafio de la
tabla y se calculan como:

gl=0—-1(c-1)

donde res el numero de filas y cel nimero de columnas. El valor calculado de
x?%se compara con un valor critico obtenido de la distribuciéon Chi-cuadrado
para el nivel de significacion seleccionado y los grados de libertad
correspondientes (Rosner, 2016).

4.4.4  Supuestos y consideraciones en salud

Para aplicar la prueba Chi-cuadrado de manera valida, se deben cumplir ciertos
supuestos:

e Las observaciones son independientes.
e Las categorias son mutuamente excluyentes.
e Las frecuencias esperadas no son demasiado pequefias.

En estudios sanitarios, se recomienda que la mayoria de las frecuencias
esperadas sean mayores o iguales a 5 para garantizar una aproximacion
adecuada de la distribucion Chi-cuadrado.
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Tabla 4-7. Supuestos de la prueba Chi-cuadrado

Supuesto Implicacion

Independencia Cada individuo se cuenta una vez
Categorias exclusivas ~ No superposicion

Frecuencias suficientes  Validez del contraste

Nota. Condiciones necesarias para la aplicacion adecuada de la prueba Chi-cuadrado
en investigacion sanitaria.

445 Interpretacion clinica de la prueba Chi-cuadrado

Cuando el resultado de la prueba Chi-cuadrado es estadisticamente
significativo, se concluye que existe asociacion entre las variables analizadas.
Sin embargo, esta prueba no indica la direccion ni la magnitud de la asociacion,
por lo que debe complementarse con medidas adicionales, como razones de
riesgo u odds ratio, especialmente en estudios epidemiologicos.

Desde el punto de vista clinico, identificar asociaciones significativas permite
orientar estrategias diagnosticas, preventivas o terapéuticas basadas en
patrones observados en la poblacion estudiada.

Variable categérica B

Categoria 1

Frecuencia Frecuencia
observada esperada

Figura 4-4. Asociacion entre variables cualitativas en salud

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




Ejercicio aplicado: prueba Chi-cuadrado en un estudio clinico
Planteamiento

En un estudio se evalia la asociacion entre tabaquismo y presencia de
enfermedad respiratoria en 100 personas, obteniéndose los siguientes datos:

Enfermedad No enfermedad Total

Fumadores 30 20 50
No fumadores 10 40 50
Total 40 60 100

Actividad

1. Calcular las frecuencias esperadas.

2. Calcular la estadistica Chi-cuadrado.

3. Interpretar el resultado desde el punto de vista clinico.
Solucion

Frecuencias esperadas

E —50X40—20E =30
1= "q90 V27T

Eyy = 20,E,, = 30
Cilculo de y?

_ 2 _ 2 _ 2 _ 2
2 _ (30—20)%  (20-30) N (10—20) N (40—30)
20 30 20 30
x?=5+333+5+3.33=16.66

Con 1 grado de libertad, este valor es superior al valor critico habitual para
a = 0.05.

Interpretacion clinica
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Existe una asociacion estadisticamente significativa entre tabaquismo y
enfermedad respiratoria. Desde el punto de vista clinico y sanitario, este
resultado respalda la relacion entre el consumo de tabaco y el desarrollo de
patologia respiratoria, justificando intervenciones preventivas y programas de
cesacion tabaquica.

4.5 ANOVA en comparacién de tratamientos o grupos bioldgicos

El analisis de varianza, conocido como ANOVA, es un procedimiento
estadistico disefiado para comparar las medias de tres o mas grupos de manera
simultanea. En investigacion sanitaria, esta técnica resulta indispensable
cuando se desea evaluar la eficacia de diferentes tratamientos, comparar
respuestas bioldgicas entre varios grupos poblacionales o analizar variaciones
de parametros clinicos bajo distintas condiciones experimentales. El ANOVA
permite determinar si las diferencias observadas entre las medias de los grupos
pueden atribuirse al azar o si reflejan efectos reales asociados a los factores
estudiados.

A diferencia de realizar multiples comparaciones dos a dos mediante pruebas
t, lo cual incrementa el riesgo de error tipo I, el ANOVA controla este riesgo al
evaluar todas las medias en un unico contraste global, manteniendo el rigor
estadistico del analisis.

45.1 Fundamento del andlisis de varianza

El principio central del ANOVA consiste en descomponer la variabilidad total
observada en los datos en dos componentes: la variabilidad entre los grupos y
la variabilidad dentro de los grupos. Si las diferencias entre las medias de los
grupos son grandes en relacion con la variabilidad interna, se concluye que al
menos una de las medias difiere significativamente de las demas.

La hipotesis nula del ANOVA se formula como:
Hotpy = Uy = g = =+ =

donde y;representa la media poblacional del grupo i. La hipotesis alternativa
establece que al menos una media difiere del resto.
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45.2  Estadistica F y su interpretacion

La estadistica de contraste del ANOVA es la estadistica F, que se calcula como
el cociente entre la variabilidad entre grupos y la variabilidad dentro de los
grupos:

Variabilidad entre grupos _ MSenere

~ Variabilidad dentro de los grupos  MSgentro

donde MSrepresenta los cuadrados medios obtenidos a partir de las sumas de
cuadrados correspondientes. Un valor elevado de F indica que las diferencias
entre las medias de los grupos son mayores de lo que cabria esperar por azar.

Tabla 4-8. Componentes del analisis de varianza

Componente Descripcion

Variabilidad entre grupos Diferencias entre medias
Variabilidad dentro de grupos  Dispersion interna

Estadistica F Relacion entre variabilidades

Nota. Elementos basicos que intervienen en el calculo y la interpretacion del analisis
de varianza.

4.5.3  Supuestos del ANOVA en estudios sanitarios

Para que los resultados del ANOVA sean validos, deben cumplirse ciertos
supuestos:

e Las observaciones son independientes.

e Las variables analizadas son cuantitativas.

e Las poblaciones presentan distribucion aproximadamente normal.
e Las varianzas de los grupos son similares.

En investigacion biomédica, estos supuestos se evaluan mediante analisis
descriptivos previos y pruebas especificas cuando es necesario.
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45.4  Interpretacidn clinica del ANOVA

Cuando el resultado del ANOVA es estadisticamente significativo, se concluye
que existen diferencias entre las medias de los grupos analizados. Sin embargo,
el ANOVA no indica cudles grupos difieren entre si. Para identificar estas
diferencias especificas, se requieren analisis posteriores de comparacion
multiple, que permiten localizar los contrastes responsables del efecto global.

Desde el punto de vista sanitario, este enfoque es especialmente util en ensayos
clinicos con multiples tratamientos, donde se desea evaluar cual intervencion
produce una respuesta clinica mas favorable.

12

Medlia
(o)}

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

T T e T S TR )

Contraste global entre tratamientos
Figura 4-5. Comparacion de medias mediante ANOVA
Ejercicio aplicado: ANOVA en un estudio clinico
Planteamiento

Se evalua el efecto de tres tratamientos antihipertensivos sobre la presion
arterial sistolica. Se obtienen las siguientes medias en mmHg:

e Tratamiento A: 138
e Tratamiento B: 130

e Tratamiento C: 125
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Cada grupo esta compuesto por 10 pacientes, y la variabilidad dentro de los
grupos es similar.

Actividad
1. Formular la hipotesis nula del ANOVA.
2. Explicar el criterio de decision basado en la estadistica F.
3. Interpretar el resultado desde el punto de vista clinico.
Solucion
Hipétesis nula
Hy:pa = g = U
Criterio de decisién

Si el valor calculado de la estadistica F supera el valor critico correspondiente
al nivel de significacion seleccionado, se rechaza la hipotesis nula.

Interpretacién clinica

Un resultado significativo indicaria que al menos uno de los tratamientos
produce una reduccion de la presion arterial diferente a los demas. Este
hallazgo justificaria analisis posteriores para identificar el tratamiento mas
efectivo.

4.6 Correlacién y regresién lineal simple

En la investigacion sanitaria es frecuente analizar la relacion entre dos
variables cuantitativas, como la asociacion entre edad y presion arterial, indice
de masa corporal y glucosa sanguinea, o dosis de un farmaco y respuesta
clinica. La correlacion y la regresion lineal simple constituyen herramientas
estadisticas fundamentales para describir y cuantificar este tipo de relaciones,
permitiendo evaluar la intensidad, direccion y forma de la asociacion entre
variables, asi como realizar estimaciones predictivas bajo supuestos
claramente definidos.

Mientras la correlacion se centra en medir el grado de asociacion entre dos
variables, la regresion lineal simple permite modelar una relacion funcional,
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en la que una variable se considera predictora de otra. Ambas técnicas son
ampliamente utilizadas en estudios clinicos, epidemioldgicos y de laboratorio.

4.6.1 Concepto de correlacién en salud

La correlacion cuantifica la fuerza y la direccion de la relacion lineal entre dos
variables cuantitativas. El coeficiente de correlacion mas utilizado en
investigacion sanitaria es el coeficiente de correlacion de Pearson, que toma
valores entre —1 y +1. Un valor cercano a +1 indica una relacion positiva fuerte,
un valor cercano a —1 indica una relacion negativa fuerte, y un valor cercano a
0 indica ausencia de relacion lineal.

La expresion matematica del coeficiente de correlacion de Pearson es:
L 3x-DE-)
VEG-D2R0 - 7)?

Este coeficiente es adimensional y no depende de las unidades de medida, lo
que facilita la comparacion entre distintos estudios biomédicos.

Tabla 4-9. Interpretacion general del coeficiente de correlacion

Valor der Interpretacion

0.0020.19 Relacion muy débil
0.2020.39 Relacion débil
0.4020.59 Relacién moderada
0.6020.79 Relacion fuerte

0.80 a 1.00 Relacion muy fuerte

Nota. Guia orientativa para interpretar la magnitud de la correlacion lineal entre
variables cuantitativas en salud.

4.6.2 Limitaciones de la correlacion

Es fundamental destacar que la correlacion no implica causalidad. Una
asociacion estadistica entre dos variables no significa que una sea la causa de
la otra. En investigacion sanitaria, correlaciones espurias pueden surgir por la
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influencia de variables de confusion o por coincidencias asociadas al tamafio
muestral.

Por esta razoén, la correlacion debe interpretarse siempre en conjunto con el
disefio del estudio, el conocimiento biologico y la plausibilidad clinica.

4.6.3  Regresion lineal simple

La regresion lineal simple permite describir la relacion entre una variable
dependiente Yy una variable independiente X mediante una ecuacion lineal. En
el contexto sanitario, esta técnica se utiliza para modelar como cambia una
variable clinica en funcion de otra, como el aumento de la presion arterial con
la edad o la variacion de la glucemia con el indice de masa corporal.

La ecuacion general del modelo de regresion lineal simple es:
Y=0+FX+c¢
donde:
e [Byes la ordenada al origen,

e f3;es la pendiente, que indica el cambio promedio de Ypor unidad de
cambio en X,

e crepresenta el error aleatorio.
4.6.4 |Interpretacién clinica de la pendiente

La pendiente del modelo de regresion tiene una interpretacion directa en
términos clinicos. Por ejemplo, una pendiente positiva indica que el valor
esperado de la variable dependiente aumenta a medida que aumenta la variable
independiente. Esta interpretacion facilita la traduccion de resultados
estadisticos a conclusiones comprensibles para la practica clinica (Altman,
1991).

Tabla 4-10. Componentes del modelo de regresion lineal simple

Componente Interpretacion
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Bo Valor esperado de Y cuando X es cero
b1 Cambio promedio de Y por unidad de X

Error Variabilidad no explicada

Nota. Elementos del modelo de regresion lineal simple y su significado en
investigacion sanitaria.

4.6.5 Representacion grafica de la regresiéon

La relacién entre dos variables se visualiza mediante un diagrama de
dispersion, sobre el cual se ajusta la recta de regresion. Este grafico permite
evaluar la adecuacion del modelo lineal, identificar patrones no lineales y
detectar valores atipicos que puedan influir en el analisis.

12 @

10

Varidcle Y

Variable X

Figura 4-6. Correlacion y regresion lineal en datos clinicos
Ejercicio aplicado: correlacién y regresion en salud

Planteamiento

En un estudio se analizan los datos de 10 pacientes, registrandose la edad
(afios) y la presion arterial sistolica (mmHg):

Edad: 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 75, 80, 85
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Presion: 120, 122, 125, 128, 132, 135, 138, 142, 145, 148
Actividad
1. Calcular e interpretar la correlacion entre edad y presion arterial.
2. Ajustar un modelo de regresion lineal simple.
3. Interpretar los resultados desde el punto de vista clinico.
Solucién conceptual

El coeficiente de correlacion es positivo y elevado, lo que indica una relacion
directa entre edad y presion arterial. El modelo de regresion muestra una
pendiente positiva, sugiriendo que la presion arterial sistdlica aumenta de
forma progresiva con la edad.

Interpretacién clinica

Estos resultados son coherentes con el conocimiento fisiologico sobre el
envejecimiento vascular. Desde el punto de vista sanitario, la regresion lineal
permite estimar el incremento promedio de la presion arterial asociado al
aumento de la edad, apoyando estrategias de seguimiento y prevenciéon en
poblaciones de mayor riesgo.

4.7 Interpretacion de resultados estadisticos en estudios clinicos

La interpretacion adecuada de los resultados estadisticos constituye una etapa
decisiva en la investigacion sanitaria, ya que de ella dependen las conclusiones
clinicas, las recomendaciones terapéuticas y las decisiones en salud publica.
Un analisis estadistico correcto pierde valor si los resultados no se interpretan
con rigor metodologico y sentido clinico. En este contexto, la bioestadistica
aplicada no se limita al calculo de valores p o intervalos de confianza, sino que
exige integrar la evidencia cuantitativa con el conocimiento biomédico, el
disefio del estudio y las implicaciones practicas de los hallazgos.

En estudios clinicos, la interpretacion estadistica debe responder a preguntas
como la relevancia clinica de los resultados, la precision de las estimaciones y
la validez de las conclusiones inferidas a partir de la muestra analizada.
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4.7.1 Significacion estadistica y relevancia clinica

Uno de los errores mas frecuentes en investigacién sanitaria consiste en
equiparar significacion estadistica con relevancia clinica. Un resultado puede
ser estadisticamente significativo y, sin embargo, carecer de importancia
clinica si el tamafio del efecto es pequefio o irrelevante para la practica médica.

Por ejemplo, una reducciéon minima en un parametro clinico puede alcanzar
significacion estadistica en muestras grandes, pero no justificar un cambio en
la conducta terapéutica. Por ello, se recomienda evaluar siempre el tamafio del
efecto y su impacto clinico, ademas del valor p.

4.7.2 Intervalos de confianza como herramienta interpretativa

Los intervalos de confianza proporcionan informacién mas rica que el valor p
aislado, ya que permiten evaluar tanto la direccién como la magnitud del
efecto, asi como la precision de la estimacion. En estudios clinicos, un
intervalo estrecho indica alta precision, mientras que un intervalo amplio
refleja mayor incertidumbre.

Ademas, la posicion del intervalo respecto a valores clinicamente relevantes
permite juzgar si el efecto observado tiene importancia practica. Por ejemplo,
un intervalo de confianza que excluye un valor clinicamente neutro sugiere un
efecto consistente y potencialmente relevante.

Tabla 4-11. Elementos para interpretar resultados estadisticos

Elemento Pregunta orientadora

Valor p (Existe evidencia estadistica?
Intervalo de confianza  ;Qué tan preciso es el resultado?
Tamafio del efecto (Es clinicamente relevante?

Disefio del estudio (Es valida la inferencia?

Nota. Aspectos fundamentales que deben considerarse al interpretar resultados
estadisticos en investigacion clinica.
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4.7.3  Consideracion de errores y potencia estadistica

La interpretacion de resultados estadisticos debe contemplar la posibilidad de
errores de tipo I y tipo II. Un resultado no significativo puede deberse a la
ausencia real de efecto o a una potencia estadistica insuficiente. En estudios
con tamaifio muestral reducido, la falta de significacion no debe interpretarse
automaticamente como ausencia de efecto clinico.

En investigacion sanitaria, se recomienda reportar y discutir la potencia del
estudio, especialmente cuando los resultados no son estadisticamente
significativos, para evitar conclusiones erroneas o excesivamente categoricas.

4.7.4  Integracion del andlisis estadistico con el contexto clinico

La interpretacion final de los resultados debe integrar la evidencia estadistica
con el contexto clinico y biologico. Factores como la plausibilidad
fisiopatologica, la consistencia con estudios previos y la calidad metodologica
del disefio influyen en la solidez de las conclusiones.

Un analisis estadistico aislado, sin referencia al contexto clinico, puede
conducir a interpretaciones simplistas o equivocadas. La bioestadistica
aplicada promueve una vision integradora, donde los niimeros respaldan, pero
no sustituyen, el razonamiento clinico.

estadistico

e IC l ! * Significacion

G * Importancia

Figura 4-7. Proceso de interpretacion de resultados estadisticos en estudios clinicos
Ejercicio aplicado: interpretacion integral de resultados

Planteamiento
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Un ensayo clinico compara un nuevo fairmaco con un tratamiento estandar en
la reduccion de colesterol LDL. El resultado muestra una diferencia media de
—8 mg/dL, con un intervalo de confianza del 95 por ciento de —15 a —1 mg/dL
y un valor p de 0.03.

Actividad
1. Determinar si el resultado es estadisticamente significativo.
2. Analizar la precision de la estimacion.
3. Evaluar la relevancia clinica del efecto observado.
Solucion
e El valor p es menor que 0.05, lo que indica significacion estadistica.

e El intervalo de confianza no incluye el valor nulo, lo que respalda la
existencia de un efecto.

e Laamplitud del intervalo sugiere una precision moderada.

e La relevancia clinica depende de si una reduccion de 8 mg/dL tiene
impacto terapéutico en el contexto del paciente y las guias clinicas.

Interpretacién clinica

Desde el punto de vista estadistico, existe evidencia de que el nuevo farmaco
reduce el colesterol LDL en comparacion con el tratamiento estandar. Sin
embargo, la decision clinica debe considerar si la magnitud del efecto justifica
su uso, teniendo en cuenta beneficios adicionales, riesgos y costos asociados.
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5 Bioestadistica Aplicada al Laboratorio Clinico

5.1 Variabilidad bioldgica y analitica en pruebas de laboratorio

La correcta interpretacion de los resultados de laboratorio clinico requiere una
comprension profunda de las fuentes de variabilidad que influyen en las
mediciones biomédicas. En bioestadistica aplicada al laboratorio clinico, la
variabilidad se reconoce como un fenémeno inherente a los sistemas
biolégicos y a los procesos analiticos, y su adecuada cuantificacion resulta
esencial para diferenciar cambios fisioldgicos reales de fluctuaciones debidas
al proceso de medicion. Ignorar estas fuentes de variacion puede conducir a
interpretaciones erroneas, diagndsticos incorrectos y decisiones clinicas
inapropiadas (Westgard et al., 2010; Young, 2002).

Desde una perspectiva sanitaria, la variabilidad en los resultados de laboratorio
se clasifica de manera general en dos grandes componentes: la variabilidad
bioloégica y la variabilidad analitica. Ambos tipos interactian entre si y
determinan la precision, exactitud y utilidad clinica de las pruebas diagndsticas
(Rifai et al., 2019).

5.1.1 Concepto de variabilidad en el laboratorio clinico

La variabilidad se define como el grado de dispersion de los valores obtenidos
al medir repetidamente una misma magnitud bajo condiciones similares. En el
laboratorio clinico, esta dispersion puede observarse tanto entre distintos
individuos como en mediciones repetidas en un mismo paciente. La
bioestadistica proporciona herramientas para cuantificar esta variabilidad y
evaluar su impacto en la interpretacion clinica.

La variabilidad no debe entenderse tinicamente como un error, sino como una
caracteristica natural de los sistemas biolégicos y de los procedimientos de
medicion. El desafio del laboratorio clinico consiste en controlar y minimizar
la variabilidad analitica, de modo que los cambios observados reflejen
principalmente variaciones bioldgicas reales.

5.1.2  Variabilidad biolégica

La variabilidad biolégica corresponde a las fluctuaciones naturales de un
analito dentro de un individuo y entre diferentes individuos. Estas variaciones
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se deben a factores fisiologicos, genéticos, ambientales y temporales, y
constituyen una fuente inevitable de dispersion en los resultados de laboratorio
(Pineda-Tenor et al., 2013).

Se distinguen dos componentes principales de la variabilidad biologica:

e Variabilidad intraindividual, que refleja las fluctuaciones de un
analito en un mismo individuo a lo largo del tiempo.

e Variabilidad interindividual, que representa las diferencias entre
individuos de una poblacion.

Ambos componentes son relevantes para establecer intervalos de referencia y
para evaluar cambios clinicamente significativos en un paciente determinado.

Tabla 5-1. Componentes de la variabilidad biologica

Tipo de

o Descripcion Implicacion clinica
variabilidad P P
. Fluctuaciones en un mismo Seguimiento del
Intraindividual o .
individuo paciente
. . . Intervalos de
Interindividual Diferencias entre personas

referencia

Nota. Componentes de la variabilidad bioldgica que influyen en la interpretacion de
resultados de laboratorio.

La variabilidad bioldgica intraindividual es especialmente importante en el
monitoreo clinico, ya que un cambio estadisticamente pequefio puede ser
clinicamente relevante si supera la variacion habitual del paciente. En
contraste, un valor fuera del intervalo de referencia poblacional no siempre
indica patologia si se mantiene dentro del rango habitual del individuo.

5.1.3  Variabilidad analitica

La variabilidad analitica se origina en el proceso de medicion y estd asociada
al método analitico, al equipo, a los reactivos y al personal que realiza la
prueba. A diferencia de la variabilidad bioldgica, este componente puede y
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debe ser controlado mediante procedimientos estandarizados y sistemas de
control de calidad.

Desde el punto de vista estadistico, la variabilidad analitica se expresa
mediante medidas de dispersion como la desviacion estandar y el coeficiente
de variacidn, que permiten evaluar la precision del método analitico.

El coeficiente de variacion se define como:

s
CV =—-x100

X

donde s es la desviacion estandar y Xla media de las mediciones. Este indicador
facilita la comparacion de la variabilidad entre distintos analitos y métodos.

Tabla 5-2. Indicadores estadisticos de variabilidad analitica

Indicador Definicion Uso en laboratorio

Desviacion estandar Dispersion absoluta  Precision del método

Coeficiente de variacion  Dispersion relativa ~ Comparacion entre pruebas

Nota. Indicadores estadisticos utilizados para cuantificar la variabilidad analitica en el
laboratorio clinico.

5.1.4  Relacién entre variabilidad biolégica y analitica

La utilidad clinica de una prueba de laboratorio depende de la relacion entre la
variabilidad analitica y la variabilidad biologica. Un principio ampliamente
aceptado en bioestadistica clinica establece que la variabilidad analitica debe
ser considerablemente menor que la variabilidad bioldgica intraindividual,
para que los cambios observados reflejen alteraciones fisioldgicas reales y no
fluctuaciones del método.

Cuando la variabilidad analitica es elevada, se dificulta la deteccion de
cambios clinicamente relevantes y se reduce la confiabilidad del resultado. Por
ello, los criterios de desempeiio analitico se establecen considerando la
magnitud de la variabilidad biologica del analito de interés.
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; —~—==

Figura 5-1. Relacion entre variabilidad biologica y analitica
5.1.5 Implicaciones clinicas de la variabilidad

La comprension de la variabilidad bioldgica y analitica tiene implicaciones
directas en la practica clinica. En el seguimiento de pacientes, por ejemplo, no
basta con observar diferencias numéricas entre resultados sucesivos; es
necesario determinar si dichas diferencias superan la variabilidad esperada y
representan un cambio clinicamente significativo.

Asimismo, la variabilidad condiciona la interpretacion de resultados cercanos
a los puntos de decision clinica, como valores limite o umbrales diagnoésticos.
Un resultado ligeramente superior o inferior a un punto de corte debe
interpretarse considerando la imprecision analitica y la variabilidad biologica
del analito (Westgard, 2010).

5.1.6  Rol de la bioestadistica en el control de |a variabilidad

La bioestadistica aplicada proporciona las herramientas conceptuales y
matematicas para cuantificar, monitorear y controlar la variabilidad en el
laboratorio clinico. Mediante el analisis de datos repetidos, el célculo de
indicadores de dispersion y la comparacion con criterios de desempefio, es
posible evaluar la calidad analitica y asegurar la confiabilidad de los resultados
reportados.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




Este enfoque estadistico constituye la base para los sistemas de control de
calidad interno y externo, que se desarrollaran en el siguiente epigrafe como
estrategias fundamentales para garantizar la excelencia analitica en el
laboratorio clinico.

5.2 Control de calidad interno y externo

El control de calidad constituye un componente esencial del funcionamiento
del laboratorio clinico, ya que asegura que los resultados analiticos sean
confiables, comparables y clinicamente utiles. Desde la bioestadistica aplicada,
el control de calidad se apoya en herramientas cuantitativas que permiten
vigilar el desempefio analitico, detectar desviaciones sistematicas o aleatorias
y garantizar que la variabilidad analitica se mantenga dentro de limites
aceptables. La correcta implementacion del control de calidad interno y
externo es indispensable para proteger la seguridad del paciente y sostener la
validez diagndstica de las pruebas de laboratorio.

En términos generales, el control de calidad en el laboratorio clinico se
estructura en dos niveles complementarios. El control de calidad interno se
orienta a la supervision diaria del proceso analitico, mientras que el control de
calidad externo evalua el desempefio del laboratorio en comparacion con otros
laboratorios y con valores de referencia aceptados a nivel nacional o
internacional.

521 Control de calidad interno

El control de calidad interno comprende el conjunto de procedimientos
aplicados de forma rutinaria dentro del laboratorio para verificar que los
métodos analiticos funcionen de manera estable y consistente a lo largo del
tiempo. Su objetivo principal es detectar errores antes de que los resultados
sean reportados al personal clinico, reduciendo asi el riesgo de decisiones
diagnésticas incorrectas.

Este tipo de control se basa en el anlisis estadistico repetido de materiales de
control con concentraciones conocidas. Los resultados obtenidos se comparan
con valores esperados y se evaliian mediante indicadores de dispersion y reglas
estadisticas que permiten identificar comportamientos anémalos del sistema
analitico.
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5.2.2  Materiales de control y parametros estadisticos

Los materiales de control interno son muestras estables, similares a las
muestras clinicas, que se analizan junto con los especimenes de los pacientes.
A partir de mediciones repetidas, se calculan parametros estadisticos
fundamentales como la media, la desviacion estandar y el coeficiente de
variacion, los cuales sirven de referencia para evaluar el desempefio del
método.

El coeficiente de variacion se expresa como:

s
CV =—-x100

x
donde s representa la desviacion estandar y xla media de los resultados del

control. Valores elevados del coeficiente de variacion indican baja precision
analitica y requieren acciones correctivas.

Tabla 5-3. Parametros estadisticos utilizados en el control de calidad interno

Parametro Significado Utilidad

Media Valor central del control ~ Referencia esperada
Desviacion estandar Dispersion absoluta Evaluacion de precision
Coeficiente de variacion  Dispersion relativa Comparacion entre métodos

Nota. Indicadores estadisticos empleados para vigilar la estabilidad y precision de los
métodos analiticos.

523 Graficos de control

Una herramienta fundamental del control de calidad interno es el grafico de
control, en el cual los resultados del material de control se representan en
funcion del tiempo. En estos graficos se incluyen lineas que corresponden a la
media y a limites de control definidos en multiplos de la desviacion estandar.
Esta representacion visual permite identificar tendencias, desplazamientos y
aumentos de variabilidad que pueden indicar problemas analiticos incipientes.

Los limites de control mas utilizados corresponden a +2 y £3 desviaciones
estandar respecto a la media. Resultados que superan estos limites sugieren una
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pérdida de control del proceso y requieren la suspension del reporte de
resultados hasta identificar y corregir la causa.
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Figura 5-2. Grafico de control para monitoreo analitico
5.2.4  Reglas estadisticas en el control de calidad interno

Para reforzar la deteccion temprana de errores, se utilizan reglas estadisticas
que combinan informacién sobre la magnitud y la frecuencia de las
desviaciones observadas. Estas reglas permiten distinguir entre errores
aleatorios y errores sistematicos, optimizando la sensibilidad del control de
calidad.

Desde el punto de vista bioestadistico, estas reglas se basan en la probabilidad
de que un resultado se desvie de la media mas alla de ciertos limites bajo
condiciones normales de funcionamiento. La aplicacion sistematica de estas
reglas mejora la capacidad del laboratorio para mantener un desempefio
analitico consistente.

5.2.5 Control de calidad externo

El control de calidad externo, también denominado evaluacion externa del
desempefio, consiste en la comparacion periddica de los resultados del
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laboratorio con los obtenidos por otros laboratorios que utilizan métodos
similares. Este proceso permite evaluar la exactitud analitica y detectar sesgos
sistematicos que podrian no ser evidentes mediante el control interno (Rifai et
al., 2019).

En este esquema, los laboratorios analizan muestras desconocidas y reportan
los resultados a una entidad coordinadora, que posteriormente emite informes
comparativos. La interpretacion de estos informes requiere herramientas
estadisticas que permitan evaluar la desviacion respecto a valores asignados o
consensuados (Fraser, 2001).

Tabla 5-4. Diferencias entre control de calidad interno y externo

Aspecto Control interno Control externo

Frecuencia Diaria o rutinaria Periddica

Objetivo Precision y estabilidad  Exactitud comparativa
Alcance Proceso interno Comparacion interlaboratorial

Nota. Comparacion funcional entre los sistemas de control de calidad interno y
externo en el laboratorio clinico.

5.2.6  Interpretacidn estadistica del control externo

En el control externo, el desempefio del laboratorio se evaliia mediante
indicadores estadisticos que cuantifican la desviacion respecto a un valor de
referencia. Entre los mas utilizados se encuentran las diferencias absolutas, las
diferencias relativas y los puntajes estandarizados, que permiten juzgar si el
resultado se encuentra dentro de limites aceptables.

Una interpretacion adecuada de estos indicadores ayuda a identificar sesgos
persistentes y a implementar acciones correctivas orientadas a mejorar la
exactitud del método analitico.

5.2.7 Importancia clinica del control de calidad

El control de calidad interno y externo no solo tiene una funcién técnica, sino
también una repercusion directa en la seguridad del paciente. Resultados
analiticos incorrectos pueden conducir a diagndsticos erréneos, tratamientos
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innecesarios o retrasos en la atencidon sanitaria. Por ello, la bioestadistica
aplicada al control de calidad constituye un soporte fundamental de la medicina
de laboratorio moderna.

La integracion de ambos sistemas de control garantiza que los resultados
reportados sean consistentes a lo largo del tiempo y comparables entre
diferentes laboratorios, fortaleciendo la confianza del personal clinico en la
informacion analitica.

5.3 Intervalos de referencia y valores criticos

Los intervalos de referencia y los valores criticos constituyen herramientas
fundamentales para la interpretacion clinica de los resultados de laboratorio.
Su correcta definicion y uso permiten diferenciar resultados compatibles con
la variacion fisiologica normal de aquellos que indican una alteracion
significativa del estado de salud. Desde la bioestadistica aplicada, ambos
conceptos se sustentan en el andlisis de la distribucion de los datos, la
estimacion de percentiles y la consideracion de la variabilidad bioldgica y
analitica previamente descrita.

En la préactica clinica, un resultado analitico solo adquiere significado cuando
se compara con un marco de referencia adecuado. Dicho marco debe
construirse con criterios estadisticos s6lidos y con una seleccion apropiada de
la poblacion de referencia, evitando interpretaciones simplistas o
descontextualizadas.

5.3.1  Concepto de intervalo de referencia

El intervalo de referencia se define como el rango de valores que abarca una
proporcion determinada de resultados obtenidos en una poblacion
aparentemente sana. En el laboratorio clinico, se adopta de manera
convencional el intervalo que comprende el 95 por ciento central de los
valores, delimitado por los percentiles 2.5 y 97.5 de la distribucion del analito.

Este enfoque reconoce que incluso en individuos sanos existe variabilidad
bioldgica, y que valores extremos pueden presentarse sin implicar
necesariamente patologia. La bioestadistica permite cuantificar esta
variabilidad y establecer limites que reflejen la distribucion real de los datos
en la poblacion de referencia.
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5.3.2  Métodos estadisticos para el establecimiento de intervalos de
referencia

Existen distintos métodos estadisticos para la determinacion de intervalos de
referencia, cuya eleccion depende de la forma de la distribucion de los datos y
del tamafio muestral. Cuando la distribucién es aproximadamente normal, el
intervalo de referencia puede estimarse mediante la media y la desviacion
estandar:

IR=%+196s

donde Xrepresenta la media y sla desviacion estdndar de la muestra de
referencia. Este método asume simetria y normalidad, condiciones que no
siempre se cumplen en datos de laboratorio.

En situaciones donde la distribucién no es normal, se recomienda el uso de
métodos no paramétricos basados en percentiles, que no requieren supuestos
estrictos sobre la forma de la distribucion y ofrecen mayor robustez estadistica.

Tabla 5-5. Métodos estadisticos para intervalos de referencia

Método Supuesto principal Aplicacién

Paramétrico Distribucion normal Analitos simétricos

No paramétrico  Sin supuestos de forma  Analitos asimétricos

Nota. Métodos estadisticos utilizados para estimar intervalos de referencia segun la
distribucion de los datos.

5.3.3  Seleccién de la poblacién de referencia

La validez de un intervalo de referencia depende de la adecuada seleccion de
la poblacion de referencia. Esta poblacion debe representar individuos sin
enfermedad relevante para el analito estudiado y considerar variables como
edad, sexo y condiciones fisiologicas particulares. La bioestadistica aplicada
permite estratificar los datos y evaluar si es necesario establecer intervalos
diferenciados para subgrupos especificos (Burtis et al., 2019).

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




Por ejemplo, parametros hematologicos y bioquimicos pueden presentar
diferencias significativas entre adultos y nifios, o entre hombres y mujeres, lo
que justifica intervalos de referencia especificos para cada grupo.

5.3.4  Valores criticos y su significado clinico

Los valores criticos se definen como resultados analiticos que indican una
situacion potencialmente grave y que requieren una accion clinica inmediata.
A diferencia de los intervalos de referencia, los valores criticos no se establecen
Unicamente con criterios estadisticos, sino que incorporan juicio clinico y
consenso profesional.

Desde el punto de vista bioestadistico, los valores criticos suelen situarse en
los extremos de la distribucion, mas alla de los limites habituales del intervalo
de referencia. Su identificacion temprana y comunicacion oportuna son
esenciales para la seguridad del paciente y la efectividad de la atencion
sanitaria.

Tabla 5-6. Diferencias entre intervalos de referencia y valores criticos

Caracteristica Intervalos de referencia Valores criticos

Base principal ~ Distribucion poblacional — Riesgo clinico
Uso Interpretacion general Accién inmediata

Definicion Estadistica Estadistica y clinica

Nota. Comparacion conceptual entre intervalos de referencia y valores criticos en el
laboratorio clinico.

5.3.5 Influencia de la variabilidad en la interpretacion

La interpretaciéon de resultados cercanos a los limites del intervalo de
referencia debe considerar la variabilidad bioldgica y analitica. Un valor
ligeramente fuera del intervalo no siempre implica patologia, especialmente si
la variacion observada se encuentra dentro del rango esperado para el
individuo. La bioestadistica aporta criterios para evaluar si un cambio es
estadisticamente significativo o clinicamente relevante (Fraser, 2001).
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En el caso de valores criticos, incluso pequefias desviaciones pueden tener
consecuencias clinicas importantes, por lo que la tolerancia a la variabilidad es
menor y se requieren protocolos estrictos de verificacion y comunicacion.

Analito

Valor Valor
critico critico
bajo ¢ alto

rencia

Intervalo de ref

Figura 5-3. Intervalos de referencia y valores criticos

Propuesta de figura que muestre una distribucion de un analito con el intervalo
de referencia central y los valores criticos ubicados en los extremos de la curva.

5.3.6  Importancia clinica y bioestadistica

La correcta utilizacion de intervalos de referencia y valores criticos fortalece
la capacidad del laboratorio clinico para apoyar decisiones médicas
fundamentadas. La bioestadistica aplicada permite construir intervalos
confiables, evaluar su validez y comprender sus limitaciones, contribuyendo a
una interpretacion mas precisa y segura de los resultados.

5.4 Validacién estadistica de métodos analiticos

La validacion estadistica de métodos analiticos es un proceso fundamental en
el laboratorio clinico, orientado a demostrar que un método de medicion es
adecuado para su proposito clinico. Desde la bioestadistica aplicada, la
validacién permite evaluar de manera objetiva el desempefio analitico,
garantizando que los resultados obtenidos sean confiables, reproducibles y
clinicamente interpretables. Un método no validado puede generar resultados
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imprecisos o sesgados, comprometiendo la calidad diagndstica y la seguridad
del paciente.

En el contexto sanitario, la validacion estadistica no se limita a un requisito
técnico, sino que constituye una responsabilidad ética y profesional del
laboratorio clinico. Este proceso se apoya en el andlisis cuantitativo de datos
experimentales y en criterios estadisticos que permiten juzgar si un método
cumple con estandares aceptables de desempeiio.

5.4.1 Objetivo de la validacién de métodos analiticos

El objetivo principal de la validacion es confirmar que un método analitico
produce resultados exactos y precisos dentro de un rango clinicamente
relevante. Desde el punto de vista bioestadistico, la validacion busca
cuantificar y controlar las fuentes de error analitico, asegurando que la
variabilidad asociada al método no interfiera con la deteccion de cambios
biologicos reales.

La validacion se aplica tanto a métodos nuevos como a métodos previamente
establecidos que han sufrido modificaciones en equipos, reactivos o
procedimientos. En todos los casos, el analisis estadistico es el soporte esencial
para la toma de decisiones sobre la aceptacion del método.

5.4.2 Parametros estadisticos evaluados en la validacion

La validacion estadistica de un método analitico se basa en la evaluacion
sistematica de varios pardmetros fundamentales. Entre los més relevantes se
encuentran la precision, la exactitud, la linealidad y el rango de medicion. Cada
uno de estos parametros se cuantifica mediante indicadores estadisticos
especificos que permiten evaluar el desempefio del método de manera objetiva.

La precision se relaciona con la dispersion de los resultados obtenidos en
mediciones repetidas, mientras que la exactitud expresa la cercania entre el
valor medido y el valor verdadero o de referencia. Ambos conceptos son
complementarios y deben analizarse de forma conjunta para una validacion
completa.
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Tabla 5-7. Parametros estadisticos en la validacién de métodos analiticos

Parametro Descripcion Enfoque estadistico
.., e Desviacion estandar,

Precision Repetibilidad de resultados cv

Exactitud Cercania al valor verdadero Sesgo, diferencia media

Proporcionalidad respuesta-

Linealidad ., Regresion lineal
concentracion
C Evaluacion
Rango Intervalo de medicion valido .
experimental

Nota. Principales parametros estadisticos evaluados durante la validacion de métodos
analiticos en el laboratorio clinico.

5.4.3  Evaluacién de la precision

La precision se evaliia mediante el analisis de mediciones repetidas de una
misma muestra bajo condiciones controladas. Desde la bioestadistica, la
precision se cuantifica utilizando la desviacion estandar y el coeficiente de
variacion, que permiten estimar la dispersion de los resultados.

Un método con baja dispersion presenta alta precision, lo que indica
estabilidad analitica. Sin embargo, una alta precision no garantiza
necesariamente exactitud, por lo que ambos aspectos deben evaluarse de
manera independiente.

5.4.4  Evaluacidn de la exactitud y el sesgo

La exactitud se analiza comparando los resultados del método evaluado con un
valor de referencia aceptado. La diferencia sistematica entre ambos valores se
denomina sesgo. Desde el punto de vista estadistico, el sesgo se calcula como
la diferencia media entre los resultados observados y el valor de referencia
(Fraser, 2001).

Un sesgo elevado indica una desviacion sistemdatica que puede afectar la
interpretacion clinica de los resultados, especialmente cuando los valores se
aproximan a puntos de decisién diagndstica.
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5.4.5 Anilisis de linealidad

La linealidad evaltia la capacidad del método para producir resultados
proporcionales a la concentracion del analito dentro de un rango determinado.
Este analisis se realiza mediante técnicas de regresion lineal, donde se examina
la relacion entre la concentracion conocida y la respuesta medida (Motulsky,
2015).

La ecuacion general de la regresion lineal utilizada en este contexto es:

y =B+ Pix

donde y representa la respuesta analitica y xla concentracion del analito. Una
relacion lineal adecuada respalda la validez del método dentro del rango
evaluado.

5.4.6  Criterios de aceptacidn y decision estadistica

La aceptacion de un método analitico se basa en la comparacion de los
parametros estadisticos obtenidos con criterios previamente establecidos.
Estos criterios pueden definirse a partir de la variabilidad biolégica del analito
o de estandares de desempeiio reconocidos en medicina de laboratorio.

Desde la bioestadistica aplicada, esta comparacion permite decidir si el método
es apto para uso clinico, requiere ajustes o debe ser rechazado. La decision
final debe considerar no solo los resultados numéricos, sino también su
impacto potencial en la interpretacion clinica.

‘Analisists . Dei ‘su_)'n.
~ estadistico ‘4 - Ex ' | de aceptacion

Intervalo de referencia

Figura 5-4. Proceso de validacion estadistica de un método analitico
5.4.7 Importancia clinica de la validacion estadistica

La validacion estadistica de métodos analiticos garantiza que los resultados
reportados por el laboratorio clinico sean confiables y comparables en el
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tiempo. Desde el punto de vista sanitario, este proceso protege al paciente
frente a errores diagnoésticos y fortalece la confianza del personal clinico en la
informacion analitica.

5.5 Concordancia diagnéstica: sensibilidad, especificidad y valores
predictivos

La evaluacion del desempeiio diagndstico de las pruebas de laboratorio es un
componente central de la bioestadistica aplicada a las ciencias de la salud. Mas
alla de la precision analitica del método, resulta indispensable determinar en
qué medida una prueba permite identificar correctamente a los individuos con
y sin una determinada condicion clinica. En este contexto, la concordancia
diagnoéstica se fundamenta en indicadores estadisticos que cuantifican la
capacidad discriminativa de una prueba, entre los cuales destacan la
sensibilidad, la especificidad y los valores predictivos.

Estos indicadores permiten evaluar la utilidad clinica real de una prueba
diagnostica y orientan su uso en distintos escenarios sanitarios, como tamizaje,
confirmacion diagnoéstica o seguimiento de enfermedades.

5.5.1 Concepto de concordancia diagndstica

La concordancia diagnostica se refiere al grado de acuerdo entre los resultados
de una prueba diagnostica y el estado real de la enfermedad, determinado
mediante un criterio de referencia aceptado. Desde la bioestadistica aplicada,
este acuerdo se cuantifica comparando los resultados de la prueba con la
condicion verdadera del individuo, lo que permite clasificar los resultados en
verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.

Este enfoque reconoce que ninguna prueba diagnostica es perfecta y que la
evaluacion cuantitativa de sus aciertos y errores es esencial para interpretar sus
resultados en la practica clinica.

5.5.2  Tabla de contingencia diagndstica

La base estadistica para el calculo de los indicadores de concordancia
diagnostica es la tabla de contingencia 2x2, que resume la relacion entre el
resultado de la prueba y la condicion real del individuo.

Tabla 5-8. Tabla de contingencia para evaluacion diagnostica
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Resultado de la prueba Enfermedad presente Enfermedad ausente

Positivo Verdadero positivo Falso positivo

Negativo Falso negativo Verdadero negativo

Nota. Estructura basica para cuantificar la concordancia entre resultados diagnosticos
y el estado real de la enfermedad.

5.5.3  Sensibilidad

La sensibilidad se define como la capacidad de una prueba para identificar
correctamente a los individuos que realmente presentan la enfermedad. Desde
el punto de vista estadistico, representa la proporcion de verdaderos positivos
entre todos los individuos con la condicion clinica (Gordis, 2014).

La expresion matematica de la sensibilidad es:

VP

ibili _
Sensibilidad VP T FN

donde VP corresponde a verdaderos positivos y FN a falsos negativos.

Una prueba con alta sensibilidad es especialmente util en contextos de
tamizaje, ya que reduce la probabilidad de clasificar erroneamente como sanos
a individuos enfermos.

5.5.4  Especificidad

La especificidad expresa la capacidad de una prueba para identificar
correctamente a los individuos que no presentan la enfermedad.
Estadisticamente, se define como la proporcion de verdaderos negativos entre
todos los individuos sin la condicion clinica (Altman, 1991).

Su expresion matematica es:

VN

Especificidad = VN +FP

donde V Nrepresenta verdaderos negativos y FPfalsos positivos.
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Las pruebas con alta especificidad son particularmente valiosas para confirmar
diagnosticos, ya que minimizan la probabilidad de clasificar erroneamente
como enfermos a individuos sanos.

5.5.5  Valores predictivos

A diferencia de la sensibilidad y la especificidad, que dependen
fundamentalmente de las caracteristicas intrinsecas de la prueba, los valores
predictivos incorporan la prevalencia de la enfermedad en la poblacion
evaluada. Estos indicadores responden a la pregunta clinica de cuan probable
es que un resultado positivo o negativo refleje el estado real del paciente
(Gordis, 2014).

El valor predictivo positivo se define como:

vp

VR =P rp

El valor predictivo negativo se expresa como:

VN

VPN = UV TN

Estos indicadores son especialmente relevantes en la practica clinica diaria, ya
que influyen directamente en la interpretacion de los resultados reportados por
el laboratorio.

Tabla 5-9. Indicadores de concordancia diagnodstica

Indicador Definicion Utilidad clinica
Sensibilidad  Identifica enfermos Tamizaje
Especificidad Identifica sanos Confirmacion

VPP Probabilidad de enfermedad Interpretacion clinica
VPN Probabilidad de ausencia Seguimiento

Nota. Principales indicadores estadisticos utilizados para evaluar el desempefio
diagndstico de pruebas de laboratorio.
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5.5.6 Influencia de la prevalencia en los valores predictivos

La prevalencia de la enfermedad en la poblacién evaluada tiene un impacto
directo sobre los valores predictivos. En poblaciones con baja prevalencia,
incluso pruebas con alta sensibilidad y especificidad pueden presentar valores
predictivos positivos bajos. Este fendmeno debe considerarse cuidadosamente
al interpretar resultados de pruebas diagnosticas en distintos contextos
sanitarios (Gordis, 2014).

Desde la bioestadistica aplicada, esta relacion explica por qué una misma
prueba puede tener desempefios clinicos distintos segun el escenario
epidemioldgico en el que se utilice.

5.5.7  Relevancia clinica de la concordancia diagndstica

La evaluacion de la concordancia diagnostica permite seleccionar pruebas
apropiadas para cada proposito clinico y optimizar los algoritmos diagnosticos.
Comprender las fortalezas y limitaciones de la sensibilidad, la especificidad y
los valores predictivos contribuye a una interpretacion mas precisa de los
resultados y a una mejor toma de decisiones en salud (Rosner, 2016).

5.6 Curvas ROCYy anilisis de desempefio de pruebas diagndsticas

El analisis de curvas ROC constituye una de las herramientas mas robustas de
la bioestadistica aplicada para evaluar el desempefio global de las pruebas
diagnosticas. A diferencia de los indicadores clasicos como sensibilidad y
especificidad, que se calculan para un unico punto de decision, las curvas ROC
permiten analizar el comportamiento de una prueba a lo largo de todos los
posibles puntos de corte. Esta perspectiva integral resulta especialmente
valiosa en el laboratorio clinico, donde muchos analitos se expresan como
variables continuas y la elecciéon del punto de decision tiene implicaciones
clinicas directas.

Desde el punto de vista sanitario, las curvas ROC facilitan la comparacion
objetiva entre métodos diagnoésticos, apoyan la seleccion de puntos de corte
clinicamente adecuados y contribuyen a optimizar la toma de decisiones
médicas basadas en evidencia cuantitativa.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




5.6.1 Fundamento estadistico de la curva ROC

La curva ROC se construye representando graficamente la sensibilidad frente
a uno menos la especificidad para distintos puntos de corte de una prueba
diagnostica. Cada punto de la curva corresponde a un umbral especifico
utilizado para clasificar los resultados como positivos o negativos. Este
enfoque permite visualizar el compromiso existente entre la capacidad de
detectar verdaderos positivos y la probabilidad de generar falsos positivos.

Desde la bioestadistica, la curva ROC se interpreta como una representacion
de la capacidad discriminativa de una prueba para distinguir entre individuos
con y sin la condicion clinica de interés.

5.6.2  Area bajo la curva ROC

El area bajo la curva ROC, conocida como AUC, es un indicador resumen del
desempefio diagnostico global de una prueba. Este valor varia entre 0.5 y 1.0,
donde un AUC de 0.5 indica ausencia de capacidad discriminativa, equivalente
a una clasificacion aleatoria, mientras que un AUC de 1.0 representa una
discriminacion perfecta.

Desde el punto de vista clinico, el AUC permite comparar pruebas diagndsticas
de manera objetiva, independientemente del punto de corte elegido. Cuanto
mayor es el AUC, mayor es la capacidad de la prueba para diferenciar
correctamente entre estados de salud y enfermedad.

Tabla 5-10. Interpretacion general del area bajo la curva ROC

AUC Interpretacion

0.50 Sin discriminacién

0.60 —0.70  Discriminacion baja

0.70 —0.80  Discriminacion aceptable
0.80-0.90 Discriminacion buena

>0.90 Discriminacion excelente
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Nota. Guia orientativa para interpretar la capacidad discriminativa de una prueba
diagndstica mediante el area bajo la curva ROC.

5.6.3  Seleccién del punto de corte éptimo

La eleccion del punto de corte es una decision critica en el uso clinico de
pruebas diagnodsticas. Desde la bioestadistica aplicada, el punto de corte
optimo se selecciona considerando el equilibrio entre sensibilidad y
especificidad, asi como las consecuencias clinicas de los errores diagnosticos.
Un punto de corte bajo incrementa la sensibilidad, pero reduce la especificidad,
mientras que un punto de corte alto produce el efecto contrario.

La seleccion del umbral adecuado debe basarse en el contexto clinico, el
proposito de la prueba y la gravedad de los errores de clasificacion. En
programas de tamizaje se prioriza la sensibilidad, mientras que en pruebas
confirmatorias se busca maximizar la especificidad.

5.6.4  Comparacion de pruebas diagndsticas mediante curvas ROC

Las curvas ROC permiten comparar el desempefio de dos o mas pruebas
diagnosticas aplicadas al mismo problema clinico. Desde una perspectiva
estadistica, la comparacion se realiza evaluando las diferencias entre las areas
bajo las curvas correspondientes. Una prueba con mayor AUC presenta una
capacidad discriminativa superior.

Este enfoque es ampliamente utilizado en el laboratorio clinico para
seleccionar métodos analiticos, evaluar nuevas tecnologias diagnoésticas y
validar procedimientos alternativos frente a métodos de referencia.

Tabla 5-11. Uso de curvas ROC en evaluacion diagndstica

Aplicacién Utilidad

Comparacion de métodos Seleccion del mejor desempeiio
Definicion de puntos de corte  Optimizacion clinica

Validacion diagndstica Evaluacion global

Nota. Principales aplicaciones de las curvas ROC en la evaluacion del desempeiio de
pruebas diagnosticas.
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5.6.5  Relacion entre curvas ROC y prevalencia

Una ventaja importante del analisis ROC es que el AUC no depende de la
prevalencia de la enfermedad, a diferencia de los valores predictivos. Esto
permite evaluar la capacidad discriminativa intrinseca de la prueba sin que el
resultado se vea influido por la frecuencia de la condicion en la poblacion
estudiada (Pepe, 2003).

No obstante, aunque el AUC sea independiente de la prevalencia, la
interpretacion clinica del punto de corte seleccionado debe considerar siempre
el contexto epidemioldgico y la poblacion a la que se aplica la prueba.

5.6.6 Limitaciones del analisis ROC

A pesar de su utilidad, el analisis ROC presenta limitaciones que deben
reconocerse. La curva ROC no proporciona informacién directa sobre los
costos clinicos asociados a los errores diagndsticos ni sobre la prevalencia de
la enfermedad. Ademas, dos pruebas con AUC similares pueden diferir en su
desempefio clinico en regiones especificas de la curva, lo que requiere un
analisis detallado mas alla del valor global del AUC (Pepe, 2003).

Desde la bioestadistica aplicada, estas limitaciones subrayan la necesidad de
interpretar las curvas ROC como parte de un analisis integral del desempefio
diagnostico, complementado con otros indicadores.

1.0

’
s
s
s

. ;
+* Linea diagonal
. de referencia
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8 Curva ROC

04 0.6 0.8 1.0

1 — Especificidad

Figura 5-5. Curva ROC en evaluacion de una prueba diagndstica
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5.6.7 Importancia clinica del analisis ROC

El andlisis de curvas ROC aporta una vision integral del desempeiio
diagnostico de las pruebas de laboratorio clinico. Al permitir evaluar
simultaneamente sensibilidad y especificidad para multiples puntos de corte,
esta herramienta fortalece la seleccion y validacion de pruebas diagnosticas,
contribuyendo a una practica clinica mas segura y eficiente (Zweig y
Campbell, 1993; Pepe, 2003).

En conjunto con los indicadores clasicos de concordancia diagndstica, las
curvas ROC permiten integrar la evaluacion estadistica con las necesidades
clinicas, mejorando la calidad del diagnéstico y la toma de decisiones
sanitarias.

5.7  Aplicaciones practicas en bioquimica, hematologia y
microbiologia

La bioestadistica aplicada al laboratorio clinico alcanza su mayor utilidad
cuando los principios analiticos y los indicadores de desempeifio se integran en
escenarios reales de bioquimica, hematologia y microbiologia. En estas areas,
la correcta interpretacion de resultados depende de la comprension de la
variabilidad, del control de calidad, de los intervalos de referencia y del
desempefio diagnostico de las pruebas. La aplicacion coherente de métodos
estadisticos permite transformar datos analiticos en informacion clinica
confiable, comparable y util para la toma de decisiones sanitarias.

Este epigrafe presenta aplicaciones practicas que ilustran como los conceptos
desarrollados a lo largo del capitulo se emplean en el laboratorio clinico,
culminando con un ejercicio integral que articula control de calidad,
concordancia diagnostica y analisis ROC.

5.7.1  Aplicaciones en bioquimica clinica

En bioquimica clinica, los analitos se expresan mayoritariamente como
variables continuas, lo que exige un manejo cuidadoso de la variabilidad
analitica y biologica. La bioestadistica aplicada se utiliza para establecer
intervalos de referencia, evaluar la precision del método y definir puntos de
decision clinica para analitos como glucosa, creatinina, colesterol y enzimas
hepaticas.
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La seleccion de intervalos de referencia adecuados y la evaluacion del sesgo
analitico resultan esenciales para evitar errores diagnosticos, especialmente
cuando los resultados se sitian cerca de valores limite. Asimismo, el uso de
indicadores estadisticos permite comparar métodos alternativos y garantizar la
trazabilidad de los resultados a lo largo del tiempo.

Tabla 5-12. Uso de la bioestadistica en bioquimica clinica

Aplicacion Indicador estadistico Finalidad

Precision analitica Desviacion estandar, CV  Estabilidad del método
Intervalos de referencia  Percentiles Interpretacion clinica
Puntos de decision Curvas ROC Optimizacion diagnostica

Nota. Principales aplicaciones de herramientas bioestadisticas en el analisis de
pruebas bioquimicas.

5.7.2  Aplicaciones en hematologia

En hematologia, la bioestadistica aplicada apoya la interpretacion de
parametros como hemoglobina, hematocrito, recuentos celulares y voliimenes
corpusculares. Estos analitos presentan variabilidad fisiologica relevante segtin
edad, sexo y condiciones clinicas, lo que exige intervalos de referencia
especificos y control analitico riguroso.

La evaluacion estadistica de la precision es especialmente importante en
hematologia automatizada, donde pequefias desviaciones pueden afectar la
clasificacion de anemias o trastornos hematologicos. Ademas, los estudios de
concordancia diagnéstica permiten evaluar el desempefio de analizadores
automatizados frente a métodos de referencia.

Tabla 5-13. Enfoque bioestadistico en hematologia

Parametro Enfoque estadistico Impacto clinico
Recuentos celulares Precision y exactitud Clasificacion diagnostica
Indices eritrocitarios Intervalos de referencia Tipificacion de anemias

Comparacion de métodos  Concordancia diagndstica  Validacion instrumental

Nota. Integracion de indicadores estadisticos en la interpretacion de pruebas
hematologicas.
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5.7.3  Aplicaciones en microbiologia clinica

En microbiologia clinica, muchas pruebas producen resultados categoéricos,
como positivo o negativo, o semicuantitativos, como titulos o recuentos. En
este contexto, la bioestadistica aplicada se centra en la evaluacion del
desempefio diagnostico mediante sensibilidad, especificidad y valores
predictivos, asi como en el andlisis de curvas ROC cuando se emplean
umbrales cuantitativos (Gordis, 2014).

La interpretacion estadistica es fundamental para validar pruebas rapidas,
métodos moleculares y sistemas automatizados, especialmente cuando se
introducen nuevas tecnologias diagnoésticas. La seleccion del punto de corte
adecuado tiene implicaciones directas en la deteccion temprana de infecciones
y en el control epidemiolégico.

Tabla 5-14. Aplicacion de indicadores diagndsticos en microbiologia

Indicador Uso principal Escenario clinico

Sensibilidad  Deteccion temprana  Tamizaje
Especificidad Confirmacion Diagnéstico definitivo

Curvas ROC  Seleccion de umbral  Métodos cuantitativos

Nota. Uso de indicadores de desempefio diagnodstico en pruebas microbioldgicas.
5.7.4  Integracién bioestadistica en la practica del laboratorio clinico

La integracion de herramientas bioestadisticas en bioquimica, hematologia y
microbiologia fortalece la calidad analitica y la seguridad del paciente. El
analisis sistematico de la variabilidad, la validacion de métodos y la evaluacion
del desempefio diagnostico permiten al laboratorio clinico cumplir su rol como
soporte esencial de la medicina basada en evidencia.

Esta integracion requiere una formacion solida del personal en interpretacion
estadistica y un enfoque sistematico que vincule los resultados analiticos con
su impacto clinico.
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Figura 5-6. Integracion de la bioestadistica en areas del laboratorio clinico

Ejercicio

Un laboratorio clinico hospitalario implementa un nuevo método automatizado
para la determinacion de glucosa sérica con fines diagndsticos y de
seguimiento de pacientes con riesgo metabolico. Antes de su uso rutinario, el

laboratorio debe evaluar estadisticamente el método, su desempefio analitico y

su utilidad diagnostica, aplicando principios de bioestadistica clinica.

El estudio incluye:

e Evaluacion de variabilidad biologica y analitica
e Control de calidad interno

e Definicion de intervalos de referencia

e  Validacion estadistica del método

e Evaluacion de concordancia diagndstica

e  Analisis mediante curvas ROC

5.7.5  Datos disponibles

Mediciones repetidas de un control interno (glucosa mg/dL)

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




Medicion Valor

1 98
2 101
3 99
4 100
5 102
6 97
7 100
8 99
9 101
10 98

Valor asignado del control: 100 mg/dL

Resultados en poblacion de referencia sana (n = 20)

Paciente  Glucosa 9 93
1 85 10 94
2 90 11 86
3 88 12 90
4 92 13 88
5 95 14 92
6 87 15 89
7 91 16 91
8 89 17 87
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18 93 20 88

19 90

Comparacion diagnostica con criterio clinico (n = 120)

Resultado prueba Enfermedad presente Enfermedad ausente

Positivo 36 12

Negativo 9 63

Actividad 1: Variabilidad analitica
Cailculo de parametros estadisticos
e Media:

'—995—995 /dL
X=—5 =995mg

e Desviacion estandar:
s =1.71 mg/dL

e Coeficiente de variacion:

CV—1'71 100 = 1.72%
T 995 * VU T AN

Interpretacion

El coeficiente de variacion es bajo, lo que indica alta precision analitica. La
variabilidad analitica es inferior a la variabilidad biologica esperada para
glucosa, cumpliendo criterios de aceptabilidad clinica.

Actividad 2: Control de calidad interno
Se establecen limites de control:

e Media=99.5 mg/dL
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o 125:96.1 —102.9 mg/dL
o 1+35:94.4-104.6 mg/dL

Grifico de control de Levey-Jennings:

105 |

—_—_——,———— e e — — — — — 435
3 104
ED o=~ R—z——————"—"—"—=—————"———————-425
5102-0\?\/)\0,\ el I\ 13
g o0 W w \({
ol Climemesneemeees e mee s e —2s
(%]
°
=
8 96— ——— 3s
L=l
o
.
g 94 - - - 0 0 @O 0
S 1 2 5 4. 5 6 7 8 10 12 14 16 18 20 09
O

Ndmero de medicién
Interpretacion

Todos los valores se encuentran dentro de =2s, sin tendencias ni
desplazamientos.
El método se considera bajo control estadistico.

Actividad 3: Intervalo de referencia
Calculo estadistico
e Media poblacional: 90 mg/dL
e Desviacion estandar: 3 mg/dL
Intervalo de referencia (95%):
IR =90 %+ 1.96(3) = [84.1;95.9] mg/dL

Interpretacion clinica
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Valores dentro de este intervalo se consideran compatibles con normoglucemia
en poblacion adulta sana.

Actividad 4: Validacion del método analitico
Evaluacion de exactitud (sesgo)
Sesgo = 99.5 — 100 = —0.5 mg/dL
Interpretacion
El sesgo es minimo y clinicamente irrelevante.
El método presenta buena exactitud.
Actividad 5: Concordancia diagnéstica
Cilculo de indicadores
e Sensibilidad:
36

= 0.80
36 +9
e Especificidad:
63 __ 0.84
63+12
e  Valor predictivo positivo:
6 _ 0.75
48
e  Valor predictivo negativo:
63
—=0.88

72
Tabla resumen

Indicador Valor

Sensibilidad 80%
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Especificidad  84%

VPP

VPN

75%

88%

Actividad 6: Curva ROC

Analisis conceptual

Se evaluan multiples puntos de corte de glucosa
Se construye la curva Sensibilidad vs (1 — Especificidad)

Area bajo la curva estimada: AUC = 0.85

1.0
0.8 ; :
Linea diagonal
B o de referencia
= 06
T
g 04 o
) iid
0.2 > AUC =0.85
o W Curva ROC
0.01F "
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 — Especificidad
Interpretacion

El método presenta buena capacidad discriminativa.

El punto de corte puede ajustarse segun prioridad clinica:

e Tamizaje: mayor sensibilidad

e Confirmacion: mayor especificidad
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Conclusion del ejercicio
El analisis bioestadistico completo demuestra que el método de glucosa:

e  Presenta variabilidad analitica controlada

e  Cumple criterios de control de calidad interno

e Permite establecer intervalos de referencia confiables
e  Esté estadisticamente validado

e  Muestra adecuado desempefio diagnostico

e Posee buena capacidad discriminativa global.
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6 Analisis Epidemioldgico y Estudios Clinicos

6.1 Tipos de estudios epidemioldgicos: descriptivos, analiticos y

experimentales

El analisis epidemiologico constituye un pilar fundamental de la investigacion
sanitaria, ya que permite estudiar la distribucion, los determinantes y las
consecuencias de los eventos relacionados con la salud en poblaciones
humanas. La epidemiologia moderna se apoya en disefios de estudio bien
definidos, cuya correcta seleccion condiciona la validez de los resultados, la
interpretacion estadistica y la utilidad de las conclusiones para la practica
clinica y la salud publica. Desde la bioestadistica aplicada, los estudios
epidemioldgicos se clasifican en tres grandes categorias: descriptivos,
analiticos y experimentales, cada una con objetivos, alcances y niveles de
evidencia diferenciados (Gordis, 2014; Rothman et al., 2008).

La comprension de estos tipos de estudios resulta esencial para profesionales
de las ciencias de la salud, ya que orienta tanto la lectura critica de
publicaciones cientificas como el disefio de investigaciones propias,
asegurando coherencia metodoldgica y rigor analitico.

6.1.1  Estudios epidemiolégicos descriptivos

Los estudios descriptivos tienen como objetivo principal caracterizar la
distribucion de eventos de salud en una poblacion, sin establecer relaciones
causales. Estos estudios responden a preguntas basicas como quién se enferma,
donde ocurre el evento y cuando se presenta, proporcionando una vision inicial
del problema sanitario (Gordis, 2014).

Desde el punto de vista estadistico, los estudios descriptivos se apoyan
principalmente en medidas de frecuencia, tasas y proporciones, asi como en
representaciones graficas que permiten identificar patrones espaciales,
temporales y poblacionales. Su utilidad radica en la generacion de hipotesis
que posteriormente pueden ser evaluadas mediante disefios analiticos mas
complejos. Entre los principales tipos de estudios descriptivos se incluyen los
reportes de casos, las series de casos y los estudios transversales. Aunque estos
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disefios no permiten establecer relaciones de causalidad, son esenciales para la
vigilancia epidemioldgica y la deteccidén temprana de problemas emergentes
de salud.

Tabla 6-1. Caracteristicas de los estudios epidemiologicos descriptivos

Tipo de estudio Caracteristica principal Uso en salud
Reporte de casos Descripcion individual Eventos inusuales
Serie de casos Grupo sin comparacion Nuevas enfermedades

Estudio transversal Medicién en un momento  Situacion de salud

Nota. Principales disefios descriptivos utilizados para caracterizar eventos de salud en
poblaciones humanas.

Los estudios transversales, en particular, ocupan un lugar destacado en
epidemiologia, ya que permiten estimar la prevalencia de enfermedades y
factores de riesgo en poblaciones definidas. Desde la bioestadistica aplicada,
estos estudios requieren un disefio muestral adecuado y un analisis cuidadoso
de posibles sesgos de seleccion y de informacion.

6.1.2  Estudios epidemioldgicos analiticos

Los estudios analiticos buscan evaluar asociaciones entre exposiciones y
desenlaces de salud, con el objetivo de identificar posibles determinantes de
enfermedad. A diferencia de los estudios descriptivos, estos disefios incorporan
grupos de comparacion y permiten cuantificar la fuerza de la asociacion
mediante medidas estadisticas especificas (Rothman et al., 2008).

Los principales disefios analiticos son los estudios de cohortes y los estudios
de casos y controles. Ambos se apoyan en el andlisis comparativo y en el
calculo de medidas de asociacion, como el riesgo relativo y el odds ratio. Desde
el punto de vista bioestadistico, los estudios analiticos requieren un control
riguroso de sesgos y factores de confusion, asi como una planificacion
adecuada del tamafio muestral para garantizar potencia estadistica suficiente.
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Tabla 6-2. Diseflos epidemioldgicos analiticos

Diseiio Direccion del estudio Medida tipica

Cohorte Exposicién — evento  Riesgo relativo

Casos y controles Evento — exposicion  Odds ratio

Nota. Disefios analiticos mas utilizados para evaluar asociaciones entre exposiciones y
eventos de salud.

En los estudios de cohortes, los individuos se clasifican segiin su estado de
exposicion y se siguen en el tiempo para observar la ocurrencia del evento de
interés. Este disefio permite estimar directamente la incidencia y evaluar
relaciones temporales, lo que fortalece la inferencia epidemioldgica.

Por su parte, los estudios de casos y controles comparan la frecuencia de
exposicion entre individuos con la enfermedad y un grupo de referencia sin la
enfermedad. Este disefio resulta especialmente util para el estudio de
enfermedades poco frecuentes o con largos periodos de latencia.

6.1.3  Estudios epidemiolégicos experimentales

Los estudios experimentales representan el nivel mas alto de evidencia en
epidemiologia clinica, ya que el investigador interviene activamente asignando
la exposicion o tratamiento a los participantes. El disefio experimental mas
representativo es el ensayo clinico controlado, ampliamente utilizado para
evaluar la eficacia y seguridad de intervenciones terapéuticas o preventivas.

Desde la bioestadistica aplicada, los estudios experimentales se caracterizan
por la asignacion aleatoria, el uso de grupos control y la aplicacion de analisis
inferenciales robustos que permiten minimizar sesgos y maximizar la validez
interna del estudio.

Tabla 6-3. Caracteristicas de los estudios experimentales

Caracteristica Descripciéon

Asignacion Controlada por el investigador

Comparacion Grupo intervencion y control
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Evidencia Alta validez interna

Nota. Elementos distintivos de los estudios experimentales en investigacion sanitaria.

Los ensayos clinicos permiten evaluar relaciones causales con mayor grado de
certeza que los estudios observacionales. No obstante, su implementacion
requiere consideraciones éticas, logisticas y econdmicas significativas, asi
como un analisis estadistico cuidadoso que contemple pérdidas de seguimiento
y adherencia al tratamiento.

6.1.4  Comparacién entre estudios descriptivos, analiticos y
experimentales

Cada tipo de estudio epidemioldgico cumple una funcion especifica dentro del
proceso de investigacion sanitaria. Los estudios descriptivos permiten
identificar y caracterizar problemas de salud, los estudios analiticos evaliian
asociaciones y generan evidencia explicativa, y los estudios experimentales
prueban intervenciones bajo condiciones controladas (Rothman et al., 2008).

Desde una perspectiva bioestadistica, la eleccion del disefio adecuado depende
de la pregunta de investigacion, la factibilidad del estudio y las consideraciones
éticas, reconociendo que no existe un disefio universalmente superior, sino uno
mas adecuado para cada objetivo cientifico.

ESTUDIOS
EXPERIMENTALES
(Intervencion)

ESTUDIOS

~_ ESTUDIOS ANALITICOS
'DESCRIPTIVOS (Observacionales)
(Observacionales) _‘ R ———

« Ensayo Clinico
Aleatorizado (ECA)

* Ensayos de
Campo/Comunitarios

« Cuasi-experimentales

« Casos y Controles

« Reporte de Caso * Cohortes A
« Serie de Casos S L slzgspectlvas/Retmspecn»
« Estudios Ecoldgicos « Transversales Prueban Causalidad
« Transversales Analiticos

(Prevalencia) : o
Evallian Asociacion
Generan Hipétesis

NIVELEDE EVIDENCIA'CRECIENTE Y CONTROL DE SESGOS

S

Figura 6-1. Clasificacion de los estudios epidemioldgicos
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6.1.5 Importancia del disefio epidemiolégico en la investigacion sanitaria

El disefio epidemiologico constituye la base sobre la cual se construye el
analisis estadistico y la interpretacion de los resultados. Un disefio inapropiado
no puede ser corregido mediante técnicas estadisticas avanzadas, lo que
subraya la importancia de una planificacion metodologica rigurosa desde las
etapas iniciales de la investigacion (Gordis, 2014).

La bioestadistica aplicada, integrada al disefio epidemiologico, permite
optimizar la recoleccion de datos, seleccionar analisis apropiados y garantizar
conclusiones validas y utiles para la toma de decisiones en salud publica y
préactica clinica.

6.2 Medidas de frecuencia: incidencia y prevalencia

Las medidas de frecuencia constituyen el nticleo descriptivo de la
epidemiologia cuantitativa y representan el primer nivel de analisis en la
investigacion sanitaria. Su funcion principal es cuantificar la ocurrencia de
eventos relacionados con la salud, permitiendo describir la magnitud de las
enfermedades, comparar poblaciones y monitorear cambios temporales. Desde
la bioestadistica aplicada, estas medidas proporcionan una base objetiva para
la toma de decisiones en salud publica, la planificacion de servicios sanitarios
y la evaluacion de intervenciones preventivas y terapéuticas (Gordis, 2014;
Rothman et al., 2008).

Entre las medidas de frecuencia, la incidencia y la prevalencia ocupan un lugar
central debido a su amplia aplicabilidad y a su complementariedad conceptual.
Aunque ambas cuantifican la ocurrencia de enfermedad, difieren
sustancialmente en su interpretacion epidemioldgica y en los contextos en los
que resultan mas apropiadas.

6.2.1  Concepto epidemiolégico de incidencia

La incidencia se refiere a la ocurrencia de casos nuevos de una enfermedad o
evento de salud en una poblaciéon definida durante un periodo determinado.
Esta medida captura la dindmica de aparicion del evento y se interpreta como
una estimacion del riesgo de enfermar. Desde el punto de vista epidemioldgico,
la incidencia es esencial para comprender los mecanismos de causalidad y para
evaluar la influencia de factores de riesgo y de intervenciones preventivas.
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En términos bioestadisticos, la incidencia requiere una definicion clara de la
poblacion en riesgo, es decir, individuos que estan libres de la enfermedad al
inicio del periodo de observacion y que pueden desarrollar el evento durante
el seguimiento. Una definicién imprecisa de la poblacién en riesgo conduce a
estimaciones sesgadas y a interpretaciones incorrectas de los resultados.

La incidencia resulta particularmente relevante en estudios longitudinales,
como los estudios de cohortes, donde se observa la aparicion del evento a lo
largo del tiempo y se analizan relaciones temporales entre exposicion y
desenlace.

6.2.2  Incidencia acumulada como medida de riesgo

La incidencia acumulada expresa la proporcion de individuos que desarrollan
la enfermedad durante un periodo especifico, asumiendo que todos los sujetos
son seguidos durante el mismo intervalo de tiempo. Se interpreta directamente
como un riesgo y suele expresarse como un porcentaje 0 una proporcion
(Gordis, 2014).

Desde la bioestadistica aplicada, esta medida es adecuada cuando:
e Lapoblacion es cerrada o relativamente estable.
e El periodo de seguimiento es corto o uniforme.
e Las pérdidas de seguimiento son minimas.

Su formulacion matematica es:

Nuamero de casos nuevos

Incidencia acumulada = — - —
Poblacion en riesgo al inicio
La simplicidad de esta medida facilita su interpretacion clinica, aunque su uso
debe limitarse a contextos donde los supuestos mencionados se cumplan
razonablemente.
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Tabla 6-4. Elementos conceptuales de la incidencia acumulada

Elemento Descripcion epidemiolégica

Casos nuevos Aparicion del evento
Periodo definido Marco temporal

Riesgo Probabilidad de enfermar

Nota. Componentes que permiten interpretar la incidencia acumulada como una
medida directa de riesgo poblacional.

6.2.3  Tasa de incidencia y tiempo-persona

La tasa de incidencia incorpora explicitamente el tiempo de observacion, lo
que permite manejar poblaciones dindmicas y seguimientos desiguales. Esta
medida se basa en el concepto de tiempo-persona, que representa la suma del
tiempo durante el cual cada individuo permanece en riesgo de desarrollar el
evento.

La expresion estadistica es:

Casos nuevos

Tasa de incidencia = —;
Tiempo-persona total
Desde una perspectiva bioestadistica, esta formulacion ofrece mayor precision
cuando existen pérdidas de seguimiento, entradas tardias o distintos tiempos
de observacion, situaciones frecuentes en estudios epidemiologicos reales.

La tasa de incidencia permite comparar poblaciones con diferentes duraciones
de seguimiento y constituye una herramienta en la evaluacion de programas de
prevencion y en el analisis de enfermedades infecciosas.

6.2.4  Concepto epidemioldgico de prevalencia

La prevalencia cuantifica la proporcion de individuos que presentan una
enfermedad o condicién de salud en un momento o periodo determinado,
independientemente del momento de inicio del evento. Esta medida refleja la
carga total de enfermedad en la poblacién y resulta especialmente util para la
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planificacion de recursos sanitarios y la evaluacion de necesidades
asistenciales.

Desde la bioestadistica aplicada, la prevalencia se interpreta como una
fotografia del estado de salud poblacional, mas que como una medida de
riesgo. Su expresion general es:
. Casos existentes

Prevalencia = ———————
Poblacion total
La prevalencia se utiliza ampliamente en estudios transversales y encuestas de
salud, donde se evaltia la magnitud de enfermedades cronicas y factores de
riesgo.

6.2.5  Prevalencia puntual y prevalencia de periodo

La prevalencia puntual se refiere a la proporcion de casos existentes en un
momento especifico, mientras que la prevalencia de periodo incluye todos los
casos que se presentan durante un intervalo definido. Esta distincion es
relevante desde el punto de vista epidemiologico y estadistico, ya que la
prevalencia de periodo suele ser mayor al incorporar casos incidentes y
persistentes.

Desde la bioestadistica aplicada, la seleccion del tipo de prevalencia depende
del objetivo del estudio. La prevalencia puntual es adecuada para evaluar la
carga inmediata de enfermedad, mientras que la prevalencia de periodo ofrece
una visién mas amplia del impacto sanitario en un intervalo temporal.

Tabla 6-5. Comparacion entre tipos de prevalencia

Tipo de prevalencia Enfoque temporal  Uso principal

Puntual Momento especifico Diagnostico situacional

De periodo Intervalo definido Evaluacién de carga

Nota. Diferencias conceptuales entre prevalencia puntual y prevalencia de periodo en
estudios epidemiologicos.
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6.2.6  Relacidon conceptual entre incidencia y prevalencia

La relacion entre incidencia y prevalencia constituye uno de los principios
fundamentales de la epidemiologia. De forma aproximada, puede expresarse
como:

Prevalencia = Incidencia X Duracidn promedio

Esta relacion permite comprender por qué enfermedades cronicas, aun con baja
incidencia, pueden generar alta prevalencia, mientras que enfermedades
agudas de corta duracion pueden presentar baja prevalencia pese a una
incidencia elevada.

Desde la bioestadistica aplicada, esta relacion subraya la importancia de
interpretar ambas medidas de manera conjunta, evitando conclusiones
parciales sobre la magnitud real de un problema de salud.

6.2.7  Aplicaciones sanitarias y limitaciones
La incidencia es particularmente util para:

e Estudiar causas y factores de riesgo.

e Evaluar intervenciones preventivas.

e Analizar la dindmica de transmision de enfermedades.
La prevalencia, en cambio, resulta mas apropiada para:

e  Planificar servicios de salud.

e Estimar demanda asistencial.

e Evaluar impacto de enfermedades cronicas.

No obstante, ambas medidas presentan limitaciones. La incidencia requiere
seguimiento y puede verse afectada por pérdidas de observacion, mientras que
la prevalencia puede subestimar enfermedades de corta duracién o
sobreestimar aquellas con mayor supervivencia.
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6.3 Medidas de asociacién: riesgo relativo y odds ratio

Las medidas de asociacion permiten cuantificar la relacion existente entre una
exposicion y un evento de salud, constituyendo el nucleo explicativo del
analisis epidemiologico. Mientras que las medidas de frecuencia describen
cuantos casos ocurren en una poblacion, las medidas de asociacion responden
a una pregunta mas compleja: en qué medida la exposicion a un factor
incrementa o reduce la probabilidad de presentar un desenlace sanitario. Desde
la bioestadistica aplicada, estas medidas proporcionan una estimacion
cuantitativa de la fuerza de la relacion entre exposicion y enfermedad,
facilitando la interpretacion causal dentro de los limites del disefio del estudio.

Entre las medidas de asociacion mas utilizadas en epidemiologia se encuentran
el riesgo relativo y el odds ratio, cada una con aplicaciones especificas segiin
el tipo de estudio y la naturaleza de los datos.

6.3.1  Concepto epidemioldgico de asociacion

Una asociacion epidemioldgica existe cuando la frecuencia de un evento de
salud difiere entre grupos con distinta exposicion a un factor determinado.
Desde el punto de vista estadistico, esta diferencia se expresa mediante razones
o cocientes que comparan la ocurrencia del evento entre grupos expuestos y no
expuestos. La magnitud de la asociacion permite evaluar si la exposicion se
comporta como un posible factor de riesgo o como un factor protector.

La interpretacion de estas medidas debe realizarse siempre considerando el
disefio del estudio, la presencia de sesgos y factores de confusion, y la
plausibilidad biologica de la relacion observada.

6.3.2  Riesgo relativo

El riesgo relativo es la medida de asociacion mas intuitiva y se utiliza
principalmente en estudios de cohortes y ensayos clinicos, donde es posible
estimar directamente la incidencia del evento en grupos expuestos y no
expuestos. El riesgo relativo compara la probabilidad de enfermar en el grupo
expuesto con la probabilidad correspondiente en el grupo no expuesto.

Su expresion matematica es:
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Riesgo en expuestos

" Riesgo en no expuestos
Desde una perspectiva bioestadistica, el riesgo relativo permite interpretar de
manera directa cuanto se incrementa o reduce el riesgo asociado a una
exposicion determinada.

e Un valor de RR igual a 1 indica ausencia de asociacion.

e Un valor mayor que 1 sugiere un aumento del riesgo asociado a la
exposicion.

e Un valor menor que 1 indica un efecto protector.

Tabla 6-6. Interpretacion general del riesgo relativo

Valor de RR Interpretacion

RR=1 Sin asociacion
RR>1 Factor de riesgo
RR <1 Factor protector

Nota. Interpretacion basica del riesgo relativo en estudios epidemiologicos analiticos.

El riesgo relativo es ampliamente utilizado en epidemiologia clinica debido a
su claridad interpretativa. Sin embargo, su estimacion requiere seguimiento
temporal y una definicion precisa de la poblacion en riesgo, lo que limita su
uso a ciertos diseflos de estudio.

6.3.3  Odds ratio

El odds ratio es una medida de asociacion basada en la razon de probabilidades
y se emplea principalmente en estudios de casos y controles, donde no es
posible calcular directamente la incidencia. Desde el punto de vista
bioestadistico, el odds ratio compara las probabilidades de exposicion entre
casos y controles, proporcionando una estimacion indirecta de la asociacion
entre exposicion y enfermedad.

La expresion matematica del odds ratio es:
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OR odds de exposicion en casos

odds de exposicion en controles

En términos de una tabla de contingencia 2x2, el odds ratio se calcula como:

ad

OR = —
bc

donde a, b, cy d representan las frecuencias observadas en cada celda de la
tabla.

Tabla 6-7. Tabla 2x2 para el calculo del odds ratio

Enfermedad No enfermedad

Expuestos a b

No expuestos c d

Nota. Estructura basica para el célculo del odds ratio en estudios de casos y controles.
6.3.4  Interpretacién epidemiolégica del odds ratio
La interpretacion del odds ratio sigue principios similares al riesgo relativo:

e ORigual al indica ausencia de asociacion.

e OR mayor que 1 indica asociacion positiva entre exposicion y
enfermedad.

e OR menor que 1 sugiere efecto protector.

Desde el punto de vista epidemioldgico, el odds ratio se aproxima al riesgo
relativo cuando la enfermedad es poco frecuente en la poblacion. Esta
propiedad explica su amplio uso como estimador del riesgo relativo en estudios
de casos y controles (Gordis, 2014).

6.3.5 Comparacién entre riesgo relativo y odds ratio

Aunque ambas medidas cuantifican asociaciones, difieren en su interpretacion
y en los disefios de estudio donde se aplican. El riesgo relativo se interpreta
directamente como una razon de riesgos, mientras que el odds ratio expresa
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una razon de probabilidades, lo que puede resultar menos intuitivo para la
practica clinica.

Tabla 6-8. Comparacion entre riesgo relativo y odds ratio

Caracteristica Riesgo relativo Odds ratio

Tipo de estudio Cohortes, ensayos Casos y controles
Interpretacion Directa Indirecta
Incidencia requerida  Si No

Nota. Diferencias metodologicas entre riesgo relativo y odds ratio segtn el disefio del
estudio.

6.3.6 Intervalos de confianza en medidas de asociacion

Desde la bioestadistica aplicada, la interpretacion del riesgo relativo y del odds
ratio debe complementarse con intervalos de confianza, que reflejan la
precision de la estimacion. Un intervalo que incluye el valor 1 indica ausencia
de asociacion estadisticamente significativa, mientras que un intervalo
completamente por encima o por debajo de 1 sugiere una asociacion
consistente (Altman, 1991).

El uso de intervalos de confianza permite evaluar la incertidumbre inherente a
las estimaciones y evita interpretaciones basadas Unicamente en valores
puntuales.

6.3.7 Importancia en salud publica y practica clinica

Las medidas de asociacién son herramientas esenciales para identificar
factores de riesgo, priorizar intervenciones y fundamentar politicas de salud
publica. Desde la epidemiologia clinica, el riesgo relativo orienta decisiones
preventivas y terapéuticas, mientras que el odds ratio permite investigar
asociaciones en contextos donde el seguimiento no es factible.

La correcta interpretacion de estas medidas exige integrar el analisis estadistico
con el disefio del estudio, la plausibilidad bioldgica y el contexto poblacional,
principios que constituyen la base de la epidemiologia moderna.
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6.4  Sesgos y factores de confusidn en la investigacion sanitaria

En investigacion epidemiologica, la validez de los resultados depende no solo
del tamafio muestral o de la sofisticacion del analisis estadistico, sino de la
calidad metodologica con que se recolectan y comparan los datos. Los sesgos
y los factores de confusion constituyen amenazas centrales para la validez
interna, ya que pueden distorsionar la estimacion de la asociacion entre
exposicion y desenlace. Desde la bioestadistica aplicada, su identificacion,
prevencion y control forman parte del analisis critico indispensable para
interpretar hallazgos de estudios observacionales y experimentales.

Un resultado estadisticamente significativo puede ser incorrecto si se origina
por sesgo sistematico o por confusion no controlada. Por ello, el analisis
epidemioldgico requiere integrar disefio, recoleccion de datos y modelado
estadistico con criterios rigurosos.

6.4.1 Concepto de sesgo

El sesgo se define como un error sistematico que produce una estimacion
incorrecta del efecto o asociacion de interés. A diferencia del error aleatorio, el
sesgo no se reduce aumentando el tamafio muestral, ya que proviene de fallas
en el diseflo, en la seleccion de participantes o en la medicion de variables.

Desde la perspectiva bioestadistica, el sesgo altera el valor esperado de la
estimacion y puede producir asociaciones falsas, exagerar asociaciones reales
o incluso invertir su direccion. Esta caracteristica explica por qué la prevencion
del sesgo se prioriza en la fase de disefio, antes del andlisis.

6.4.2  Sesgo de seleccién

El sesgo de seleccion ocurre cuando la manera de seleccionar participantes o
la forma de retenerlos en el estudio depende simultdneamente de la exposicion
y del desenlace, generando una muestra que no representa adecuadamente a la
poblacion objetivo. Este sesgo es frecuente en estudios de casos y controles,
cuando la seleccidon de controles no refleja la distribucion real de exposicion
en la poblacion fuente.

En estudios de cohortes, el sesgo de seleccion puede presentarse por pérdidas
diferenciales de seguimiento, donde la probabilidad de abandonar el estudio se
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asocia con la exposicion y con el riesgo de presentar el evento. Desde el punto
de vista estadistico, estas pérdidas pueden conducir a estimaciones sesgadas de
incidencia y riesgo relativo.

Tabla 6-9. Sesgo de seleccion en estudios epidemioldgicos

Situaciéon Coémo se origina Efecto probable

Controles no comparables  Seleccion inadecuada ~ OR distorsionado

Pérdidas diferenciales Abandono relacionado  RR sesgado

Nota. Formas frecuentes de sesgo de seleccion y su impacto en estimaciones de
asociacion en estudios analiticos.

6.4.3  Sesgo de informacién

El sesgo de informacion, también Illamado sesgo de medicion o de
clasificacion, se produce cuando la informacion sobre la exposicion o el
desenlace se mide con error sistematico. Este sesgo puede afectar tanto a
variables clinicas como a variables reportadas por el paciente, historiales
médicos o registros administrativos.

En estudios de casos y controles, un ejemplo tipico es el sesgo de recuerdo,
donde los casos tienden a reportar exposiciones pasadas de manera distinta a
los controles. En cohortes, puede ocurrir sesgo de observacion cuando el
seguimiento clinico es mas intenso en el grupo expuesto, incrementando la
probabilidad de detectar el desenlace.

Desde la bioestadistica aplicada, el sesgo de informacion puede clasificarse
como diferencial o no diferencial. La clasificacion no diferencial tiende a diluir
la asociacion, mientras que la clasificacion diferencial puede producir sesgos
impredecibles en magnitud y direccion.

Tabla 6-10. Tipos de sesgo de informacion

Tipo Definicion Consecuencia frecuente

No diferencial ~ Error similar en grupos  Atentia asociacion

Diferencial Error distinto en grupos ~ Distorsion variable

Nota. Tipos de sesgo de informacion seguin el patron de error de medicion en grupos
comparados.
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6.4.4  Confusidn: concepto y criterios

La confusion ocurre cuando la asociacién entre una exposicion y un desenlace
se mezcla con el efecto de una tercera variable que esta relacionada con ambos.
Esta tercera variable se denomina confusora y debe cumplir criterios
epidemioldgicos especificos: asociarse con la exposicion, asociarse con el
desenlace y no encontrarse en la cadena causal entre exposiciéon y evento.

En investigacion sanitaria, variables como edad, sexo, comorbilidades, nivel
socioeconomico y estilos de vida suelen actuar como confusoras. La confusién
puede crear una asociacion aparente sin relacion causal o modificar la
magnitud real del efecto.

6.4.5  Estrategias de control de confusién en el disefio

La confusion debe controlarse preferentemente en la etapa de disefio. Entre las
estrategias principales se encuentran:

e Aleatorizacion, utilizada en ensayos clinicos para distribuir
confusores conocidos y desconocidos entre los grupos.

e Restriccion, que limita la participacion a individuos con
determinadas caracteristicas, reduciendo variabilidad, aunque
disminuye la generalizacion.

e Emparejamiento, frecuente en casos y controles, donde cada caso se
empareja con controles similares respecto a variables como edad o
sexo.

Estas estrategias mejoran la comparabilidad de grupos antes del analisis
estadistico.

6.4.6  Estrategias de control de confusién en el analisis

Cuando la confusion persiste o no puede controlarse completamente en el
diseflo, se aplican métodos estadisticos en la etapa analitica. Las estrategias
mas utilizadas incluyen:

e Estratificacion, donde se calcula la medida de asociacion en
subgrupos definidos por el confusor.
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e  Modelos multivariables, como regresion logistica o regresion de
Cox, que permiten estimar medidas de asociacion ajustadas.

Desde la bioestadistica aplicada, estos métodos permiten separar el efecto de
la exposicion del efecto del confusor, mejorando la validez de la inferencia.

Tabla 6-11. Control de confusion: disefio y analisis

Comentario

Etapa Estrategias
P g metodologico

Aleatorizacion, restriccion,

L Prevencion temprana
emparejamiento

Diseno

Analisis Estratificacion, modelos multivariables Ajuste estadistico

Nota. Estrategias de control de confusion segun la fase metodologica del estudio.
6.4.7 Diferencia entre confusidon y modificacidn de efecto

En epidemiologia, es importante distinguir confusiéon de modificacion de
efecto. La confusion es una distorsion que debe controlarse, mientras que la
modificacion de efecto describe una situacion en la que la magnitud de la
asociacion varia segun niveles de una tercera variable, lo cual representa un
hallazgo epidemioldgico relevante.

Desde la bioestadistica aplicada, la modificacion de efecto se identifica cuando
las medidas de asociacion difieren sustancialmente entre estratos y esta
diferencia tiene interpretacion clinica o biologica.

6.5 Pruebas estadisticas aplicadas a estudios de cohortes y casos-
control

El analisis estadistico en estudios epidemiologicos analiticos constituye una
etapa decisiva para evaluar asociaciones entre exposiciones y desenlaces de
salud. En particular, los estudios de cohortes y los estudios de casos y controles
requieren la aplicacion de pruebas estadisticas especificas que permitan
determinar si las diferencias observadas entre grupos son atribuibles al azar o
reflejan una asociacion consistente. Desde la bioestadistica aplicada, estas
pruebas se seleccionan en funcion del disefio del estudio, del tipo de variables
analizadas y del tamafio muestral disponible.
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La correcta eleccion e interpretacion de las pruebas estadisticas es esencial para
garantizar conclusiones validas y evitar inferencias erroneas en investigacion
sanitaria.

6.5.1 Fundamento estadistico en estudios analiticos

Los estudios de cohortes y casos-control se basan en la comparacion de grupos
definidos por su exposicion o por su condicion de enfermedad. Desde el punto
de vista estadistico, esta comparacion implica contrastar proporciones, tasas o
razones de ocurrencia entre grupos, lo que exige herramientas inferenciales
adecuadas.

En estudios de cohortes, donde se estima la incidencia, el analisis se centra en
la comparaciéon de riesgos. En estudios de casos y controles, donde la
incidencia no es directamente observable, el analisis se enfoca en la
comparacion de probabilidades de exposicion. En ambos escenarios, las
pruebas estadisticas permiten evaluar la significacion de las asociaciones
observadas y cuantificar la incertidumbre asociada a las estimaciones (Altman,
1991).

6.5.2  Prueba Chi-cuadrado en estudios epidemioldgicos

La prueba Chi-cuadrado es una de las herramientas mas utilizadas para evaluar
la asociacion entre variables cualitativas en estudios epidemioldgicos. En
estudios de cohortes y casos y controles, esta prueba permite determinar si
existe una diferencia estadisticamente significativa entre las proporciones
observadas en los grupos comparados (Pagano y Gauvreau, 2018).

Desde la bioestadistica aplicada, la prueba Chi-cuadrado se utiliza cuando:
e Las variables son categoricas.
e Las observaciones son independientes.

e Los valores esperados en las celdas de la tabla son suficientes para
garantizar validez estadistica.

Su interpretacion se basa en la comparacion entre el valor calculado del
estadistico y su distribucion tedrica, permitiendo evaluar la evidencia
estadistica de asociacion.
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Tabla 6-12. Uso de la prueba Chi-cuadrado en estudios analiticos

Aspecto Aplicacién

Tipo de variables  Cualitativas
Disefio Cohortes y casos-control

Objetivo Evaluar asociacion

Nota. Aplicacion general de la prueba Chi-cuadrado en estudios
epidemioldgicos analiticos.

6.5.3 Prueba exacta de Fisher

Cuando el tamafio muestral es reducido o existen frecuencias esperadas bajas
en las celdas de la tabla de contingencia, la prueba exacta de Fisher constituye
una alternativa adecuada a la prueba Chi-cuadrado. Desde el punto de vista
bioestadistico, esta prueba calcula la probabilidad exacta de observar la
distribucion de datos bajo la hipdtesis de ausencia de asociacion (Altman,
1991).

La prueba exacta de Fisher es especialmente relevante en estudios de casos y
controles con muestras pequeflas, donde la aproximacion de la Chi-cuadrado
puede resultar inapropiada.

6.5.4  Pruebas para comparacion de tasas e incidencias

En estudios de cohortes, el analisis puede centrarse en la comparacion de tasas
de incidencia entre grupos expuestos y no expuestos. Desde la bioestadistica
aplicada, estas comparaciones se realizan mediante razones de tasas y pruebas
basadas en distribuciones de Poisson, especialmente cuando los eventos son
relativamente raros (Rothman et al., 2008).

Estas pruebas permiten evaluar diferencias en la ocurrencia de eventos
ajustadas por tiempo de observacion, fortaleciendo la interpretacion
epidemioldgica de los resultados.
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6.5.5  Regresion logistica en estudios de casos y controles

La regresion logistica es una herramienta estadistica ampliamente utilizada en
estudios de casos y controles para evaluar la asociacion entre una o varias
exposiciones y un desenlace binario. Desde la bioestadistica aplicada, este
modelo permite estimar odds ratios ajustados, controlando simultdneamente
multiples variables potencialmente confusoras.

La regresion logistica resulta particularmente valiosa cuando se analizan
exposiciones multiples o cuando se requiere ajustar por variables
sociodemograficas, clinicas o ambientales.

Tabla 6-13. Aplicaciones de la regresion logistica

Caracteristica Utilidad

Variable dependiente  Binaria
Resultado Odds ratio ajustado

Control Confusion

Nota. Principales aplicaciones de la regresion logistica en estudios epidemiologicos
analiticos.

6.5.6  Intervalos de confianza y significacidn estadistica

En estudios epidemioldgicos, la significacion estadistica debe interpretarse
conjuntamente con los intervalos de confianza de las medidas de asociacion.
Desde la bioestadistica aplicada, los intervalos de confianza aportan
informacion sobre la precision de la estimacion y la magnitud plausible del
efecto observado (Altman, 1991).

Un intervalo de confianza que no incluye el valor nulo indica evidencia
estadistica de asociacion, mientras que la amplitud del intervalo refleja el grado
de incertidumbre asociado al tamafio muestral y a la variabilidad de los datos.

6.5.7 Consideraciones metodoldgicas y limitaciones

La aplicacion de pruebas estadisticas en estudios de cohortes y casos y
controles debe considerar cuidadosamente los supuestos de cada prueba, la
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calidad de los datos y el disefio del estudio. Un uso inapropiado de las pruebas
estadisticas puede conducir a conclusiones erroneas, aun cuando los calculos
sean correctos desde el punto de vista matematico (Rothman et al., 2014).

Desde la epidemiologia aplicada, la interpretacion de los resultados
estadisticos debe integrarse con el conocimiento clinico, la plausibilidad
biologica y el contexto poblacional, evitando inferencias exclusivamente
basadas en valores de significacion.

6.6 Meta-analisis y sintesis de resultados de investigacidn

El meta-analisis representa una herramienta avanzada del analisis
epidemioldgico que permite integrar cuantitativamente los resultados de
multiples estudios independientes sobre una misma pregunta de investigacion.
Desde la bioestadistica aplicada, el meta-analisis no se limita a una revisiéon
narrativa, sino que utiliza métodos estadisticos formales para combinar
estimaciones de efecto, aumentar la precision de los resultados y mejorar la
potencia estadistica global de la evidencia disponible (Borenstein et al., 2009;
Higgins et al., 2019).

En el ambito de las ciencias de la salud, el meta-analisis es ampliamente
utilizado para evaluar la efectividad de intervenciones clinicas, identificar
factores de riesgo, comparar tratamientos y fundamentar guias de practica
clinica y politicas sanitarias.

6.6.1 Concepto y fundamentos del meta-analisis

El meta-analisis puede definirse como un conjunto de procedimientos
estadisticos destinados a combinar cuantitativamente los resultados de estudios
primarios que abordan una misma hipdtesis o efecto. Cada estudio aporta una
estimacion puntual del efecto y una medida de variabilidad, que son
ponderadas en funcién de su precision para obtener una estimacion combinada
mas robusta.

Desde la perspectiva epidemiolédgica, el meta-analisis se apoya en el supuesto
de que los estudios incluidos son suficientemente comparables en términos de
disefio, poblacion, exposicion y desenlace. La bioestadistica aplicada permite
evaluar esta comparabilidad y cuantificar la variabilidad entre estudios
mediante indicadores especificos de heterogeneidad.
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6.6.2 Tipos de medidas de efecto en meta-analisis

Las medidas de efecto utilizadas en meta-andlisis dependen del tipo de
desenlace analizado. En estudios epidemiologicos y clinicos, las mas
frecuentes incluyen el riesgo relativo, el odds ratio, la diferencia de medias y
la diferencia de medias estandarizada.

Cada estudio contribuye con su estimacion del efecto y su error estandar, lo
que permite asignar mayor peso a los estudios con menor variabilidad. Este
principio garantiza que la estimacion combinada refleje de manera equilibrada
la evidencia disponible.

Tabla 6-14. Medidas de efecto utilizadas en meta-analisis

Tipo de desenlace Medida de efecto Uso habitual
Binario Riesgo relativo, odds ratio  Estudios clinicos
Continuo Diferencia de medias Variables cuantitativas

Continuo heterogéneo  Diferencia estandarizada Escalas distintas

Nota. Principales medidas de efecto empleadas en meta-analisis segun la naturaleza
del desenlace.

6.6.3 Modelos estadisticos en meta-analisis

Desde la bioestadistica aplicada, los modelos de meta-analisis se clasifican
principalmente en modelos de efecto fijo y modelos de efectos aleatorios. El
modelo de efecto fijo asume que todos los estudios estiman un unico efecto
verdadero, y que las diferencias observadas se deben exclusivamente al error
aleatorio. En contraste, el modelo de efectos aleatorios considera que el efecto
puede variar entre estudios debido a diferencias metodologicas o
poblacionales.

La eleccion del modelo adecuado depende del grado de heterogeneidad entre
los estudios, evaluado mediante estadisticas especificas.
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6.6.4  Evaluacion de la heterogeneidad

La heterogeneidad se refiere a la variabilidad entre los resultados de los
estudios incluidos mas alla de lo esperado por azar. Desde el punto de vista
epidemioldgico y estadistico, la heterogeneidad puede deberse a diferencias en
disefio, poblacion, intervencion o medicion del desenlace (Higgins et al.,
2022).

Los indicadores mas utilizados para cuantificar la heterogeneidad son el
estadistico Q y el indice 12, que expresa el porcentaje de variabilidad total
atribuible a diferencias reales entre estudios.

_Q-df

I? x 100

Valores elevados de I? indican mayor heterogeneidad y justifican el uso de
modelos de efectos aleatorios y analisis exploratorios adicionales.

Estudio Efecto (IC 95%) T b 0
Estudio 1: 0.70 (0.50, 0.98) . |
Estudio 2: 045(030,068) | +—m—h
Estudio 3: 0.80 (0.60, 1.07) —H - 1.0
Estudio 4: 0.5 (040, 0.75) —
Efecto Combinado 0.62 (0.51, 0.75) <>

041

Heterogeneidad: Q = 12.5, df = 3, p = 0.006; I = 76%

Figura 6-2. Diagrama de bosque en un meta-analisis. Representacion grafica de
resultados individuales y efecto combinado en un meta-analisis.

6.6.5  Sintesis cuantitativa y visualizacion de resultados

La sintesis de resultados en meta-analisis combina la estimacion puntual y el
intervalo de confianza de cada estudio para obtener una medida global del
efecto. Desde la bioestadistica aplicada, esta sintesis se representa visualmente
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mediante diagramas de bosque, que facilitan la comparacion entre estudios y
la evaluacion de consistencia de los resultados (Borenstein et al., 2009).

Estos diagramas permiten identificar estudios con efectos extremos, evaluar la
direccion general de la asociacion y comunicar los resultados de forma clara a
clinicos y responsables de salud publica.

6.6.6  Sesgo de publicacién y validez de la sintesis

Un aspecto critico del meta-analisis es el sesgo de publicacion, que ocurre
cuando los estudios con resultados estadisticamente significativos tienen
mayor probabilidad de ser publicados. Este sesgo puede distorsionar la
estimacion del efecto combinado. Desde la bioestadistica aplicada, se utilizan
métodos graficos y pruebas estadisticas para evaluar este fendémeno,
contribuyendo a una interpretacion mas prudente de los resultados (Higgins et
al., 2022).

La identificacion del sesgo de publicacion es esencial para preservar la validez
externa de la sintesis de evidencia.

6.6.7  Importancia del meta-analisis en la investigacidn sanitaria

El meta-analisis ocupa un lugar central en la jerarquia de evidencia cientifica,
ya que permite integrar resultados dispersos y ofrecer conclusiones mas
precisas que los estudios individuales. En epidemiologia y medicina clinica,
esta herramienta sustenta la elaboracion de guias clinicas, evaluaciones de
tecnologias sanitarias y decisiones de politica publica (Borenstein et al., 2009).

Desde la bioestadistica aplicada, el meta-analisis ejemplifica la integracion
entre rigor metodologico, analisis estadistico avanzado y utilidad practica de
la investigacion sanitaria.

6.7 Aplicaciones prdcticas en vigilancia epidemiolégica y salud
publica

La vigilancia epidemiologica constituye una de las aplicaciones mas relevantes

del analisis epidemioldgico y de la bioestadistica aplicada en el ambito de la

salud publica. Su finalidad es recolectar, analizar, interpretar y difundir de

manera sistematica datos relacionados con eventos de salud, con el proposito

de orientar la toma de decisiones, la planificacion de intervenciones y la
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evaluacion de politicas sanitarias. Desde una perspectiva cuantitativa, la
vigilancia epidemiologica integra medidas de frecuencia, medidas de
asociacion, control de sesgos y sintesis de evidencia para anticipar riesgos y
responder oportunamente a problemas de salud poblacional (Bonita et al.,
2012; Gordis, 2014).

6.7.1  Vigilancia epidemioldgica como proceso cuantitativo

La vigilancia epidemiol6gica moderna se sustenta en métodos estadisticos que
permiten transformar datos en informacion util para la accion sanitaria. Este
proceso incluye la definicion de eventos de interés, la recoleccion sistematica
de datos, el analisis estadistico continuo y la retroalimentacion a los tomadores
de decisiones.

Desde la bioestadistica aplicada, la vigilancia se apoya principalmente en:

e Medidas de incidencia y prevalencia para monitorear la magnitud de
los eventos.

e Analisis de tendencias temporales para detectar cambios inusuales.

e Comparaciones espaciales para identificar agrupamientos o focos de
riesgo.

La calidad del sistema de vigilancia depende directamente de la precision de
los datos y de la adecuada seleccion de indicadores epidemiologicos.

Tabla 6-15. Componentes cuantitativos de la vigilancia epidemioldgica

Componente Herramienta bioestadistica
Magnitud del evento Incidencia, prevalencia
Tendencia temporal Series de tiempo

Comparacion poblacional Medidas de asociacion

Nota. Principales componentes cuantitativos utilizados en sistemas de vigilancia
epidemiologica en salud publica.
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6.7.2  Aplicaciones en salud publica

En salud publica, la bioestadistica aplicada permite priorizar problemas
sanitarios, asignar recursos y evaluar el impacto de intervenciones. Las
medidas epidemioldgicas orientan decisiones como la implementacion de
campafias de vacunacion, programas de prevencion de enfermedades cronicas
y estrategias de control de brotes (Bonita et al., 2006).

El analisis epidemioldgico también facilita la identificaciéon de poblaciones
vulnerables y la evaluacion de inequidades en salud, contribuyendo a politicas
basadas en evidencia cuantitativa y criterios de equidad sanitaria.

6.7.3  Uso de indicadores epidemioldgicos para la toma de decisiones

Los indicadores epidemioldgicos sintetizan informacion compleja en medidas
comprensibles para gestores y decisores. Desde la bioestadistica aplicada, su
correcta seleccion e interpretacion es esencial para evitar conclusiones
erroneas y orientar acciones proporcionales al riesgo observado.

Indicadores como tasas especificas por edad, sexo o region permiten focalizar

Toma de
Decisiones en
Salud Piblica

(Intervenciones,

intervenciones y evaluar su efectividad a lo largo del tiempo.
Politicas)
Y

Recoleccion de Analisis Interpretacion

Datos Estadistico Epldemologlca
(Fuentes, (Indicadores, (Riesgo,
Reglstros Tasas) Tendenc:as

Figura 6-3. Flujo de informacion en vigilancia epidemiologica. Proceso continuo de

analisis y retroalimentacion en la vigilancia epidemioldgica poblacional.
6.7.4 Integracién de estudios epidemiolégicos y vigilancia

Los estudios descriptivos, analiticos y experimentales alimentan los sistemas
de vigilancia epidemiologica con evidencia estructurada. Los estudios
descriptivos identifican patrones iniciales, los analiticos evaluan factores
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asociados y los experimentales permiten valorar intervenciones. Desde la
bioestadistica aplicada, esta integracion fortalece la capacidad predictiva y la
respuesta sanitaria ante eventos emergentes.

6.7.4.1  Ejercicio

Planteamiento

En una provincia con una poblaciéon de 120 000 habitantes, el sistema de
vigilancia epidemioldgica registra durante un afio los siguientes datos sobre
una enfermedad respiratoria:

e (asos existentes al inicio del aflo: 1 800
e Casos nuevos durante el afio: 2 400
e Poblacion promedio en riesgo: 118 200

Ademas, se identifica un factor de exposicion ambiental presente en una parte
de la poblacion. Los datos analiticos se resumen asi:

Exposicion Enfermos No enfermos

Expuestos 1200 18 800

No expuestos 1200 97 000
Actividad

1. Calcular la incidencia anual.

2. Calcular la prevalencia al final del afio.

3. Estimar el riesgo relativo asociado a la exposicion.

4. Interpretar los resultados desde una perspectiva de salud publica.

5. Explicar como estos indicadores orientan acciones de vigilancia.
Solucion

Incidencia anual
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400

—118200:0'0203

Incidencia =

Incidencia anual aproximada del 2.0 por ciento.
Prevalencia al final del afio
Casos totales al final del afo:

1800 + 2400 = 4200
4200

120000 ~ 2035

Prevalencia =

Prevalencia del 3.5 por ciento.
Riesgo relativo

Riesgo en expuestos:

Riesgo en no expuestos:

Interpretaciéon epidemiolégica y sanitaria

La incidencia evidencia una transmision activa de la enfermedad, mientras que
la prevalencia indica una carga sanitaria considerable. El riesgo relativo
cercano a 5 sugiere una fuerte asociacion entre la exposicion ambiental y la
enfermedad, lo que justifica intervenciones prioritarias en la poblacion
expuesta.

Desde la vigilancia epidemiolégica, estos resultados orientan:

e Intensificaciéon de medidas preventivas en zonas expuestas.
e  Monitoreo continuo de la incidencia.
e Evaluacion del impacto de intervenciones ambientales y sanitarias.
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7 Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico en
Bioestadistica

7.1 Introduccién al aprendizaje automdtico en ciencias de la salud
El aprendizaje automatico ha emergido como una de las herramientas mas
influyentes en la transformacion de las ciencias de la salud durante las ultimas
décadas. Su incorporacion en el analisis de datos biomédicos responde a la
creciente complejidad, volumen y heterogeneidad de la informacion generada
en contextos clinicos, epidemiologicos y de laboratorio. Desde la perspectiva
de la bioestadistica aplicada, el aprendizaje automatico no sustituye los
fundamentos estadisticos clasicos, sino que los complementa y amplia,
permitiendo identificar patrones, realizar predicciones y apoyar la toma de
decisiones en escenarios donde los métodos tradicionales presentan
limitaciones (Hastie et al., 2009; James et al., 2021).

En el ambito sanitario, los datos provienen de multiples fuentes, como historias
clinicas electronicas, pruebas de laboratorio, imagenes médicas, registros
epidemioldgicos y dispositivos de monitoreo continuo. El aprendizaje
automatico ofrece un conjunto de métodos capaces de aprender de estos datos
y generar modelos predictivos o descriptivos con un alto grado de
adaptabilidad, lo que resulta especialmente relevante en contextos clinicos
caracterizados por la incertidumbre y la variabilidad interindividual.

7.1.1  Relacién entre bioestadistica y aprendizaje automaético

La bioestadistica ha sido histéricamente la disciplina encargada de analizar
datos en ciencias de la salud, centrandose en la inferencia, la estimacion y la
evaluacion de la incertidumbre. El aprendizaje automatico, por su parte, se
orienta principalmente a la prediccion y a la deteccion de patrones complejos
a partir de grandes volumenes de datos. Ambos enfoques comparten una base
matematica comun, sustentada en la probabilidad, el algebra lineal y la
optimizacion, aunque difieren en sus objetivos y supuestos metodoldgicos.

Desde una perspectiva aplicada, la bioestadistica aporta el marco conceptual
para definir correctamente las variables, controlar sesgos, interpretar
resultados y evaluar la validez clinica de los modelos. El aprendizaje
automatico, en cambio, permite manejar relaciones no lineales, interacciones
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complejas y estructuras de datos de alta dimension, cada vez mas frecuentes
en la investigacion sanitaria moderna.

7.1.2  Concepto de aprendizaje automatico en salud

El aprendizaje automatico puede definirse como un conjunto de métodos
computacionales que permiten a un sistema mejorar su desempefio en una tarea
especifica a partir de la experiencia, entendida como datos. En ciencias de la
salud, esta experiencia se materializa en registros clinicos, resultados
diagnosticos, antecedentes epidemioldgicos y desenlaces clinicos observados
(Bishop, 2006).

A diferencia de los modelos estadisticos clasicos, en los que la forma funcional
suele definirse explicitamente, los algoritmos de aprendizaje automatico
aprenden la estructura del modelo directamente a partir de los datos. Esta
caracteristica resulta particularmente util en escenarios clinicos donde los
mecanismos subyacentes no son completamente conocidos o son dificiles de
modelar mediante enfoques paramétricos tradicionales.

7.1.3  Evolucién del aprendizaje automaético en el dmbito sanitario

La aplicacion del aprendizaje automatico en salud ha evolucionado de manera
progresiva, paralela al desarrollo de la capacidad computacional y a la
digitalizacion de los sistemas sanitarios. En sus primeras etapas, estos métodos
se emplearon principalmente en sistemas expertos y reglas basadas en
conocimiento clinico. Posteriormente, el acceso a grandes bases de datos
permitid el desarrollo de modelos estadisticos avanzados y algoritmos de
clasificacion y prediccion mas robustos.

En la actualidad, el aprendizaje automatico se utiliza en areas tan diversas
como el diagnostico asistido por computador, la prediccion de riesgo clinico,
la estratificacion de pacientes, la vigilancia epidemiologica y la medicina
personalizada. Este desarrollo ha reforzado la necesidad de integrar
conocimientos de bioestadistica, informatica médica y ciencias de datos dentro
de la formacion de profesionales de la salud.
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7.1.4  Tipos de problemas abordados mediante aprendizaje automatico en
salud

En ciencias de la salud, el aprendizaje automatico se aplica principalmente a
problemas de clasificacion, regresion, agrupamiento y deteccion de anomalias.
Estos problemas se relacionan directamente con tareas clinicas habituales,
como la identificacion de pacientes con alto riesgo, la prediccion de resultados
terapéuticos y la deteccion temprana de eventos adversos (James et al., 2021).

Desde la bioestadistica aplicada, resulta fundamental comprender la naturaleza
del problema antes de seleccionar un algoritmo, ya que la interpretacion clinica
y la validez del modelo dependen de una correcta formulacion del objetivo
analitico.

Tabla 7-1. Principales problemas abordados por el aprendizaje automatico en salud

Tipo de problema Ejemplo en salud Objetivo

Diagndstico positivo o

Clasificacion . Decision clinica
negativo
. - Estimacion
Regresion Prediccion de glucosa .
cuantitativa
Agrupamiento Fenotipos clinicos Estratificacion
Deteccion de
Eventos adversos Alerta temprana

anomalias

Nota. Problemas analiticos frecuentes en ciencias de la salud abordados mediante
aprendizaje automatico.

7.1.5  Datos sanitarios y aprendizaje automatico

El desempefio de los modelos de aprendizaje automatico depende en gran
medida de la calidad de los datos utilizados. En el ambito sanitario, los datos
suelen presentar caracteristicas particulares, como valores faltantes, errores de
medicion, desbalance entre clases y alta correlacion entre variables. Desde la
bioestadistica aplicada, estas caracteristicas deben ser evaluadas y tratadas
adecuadamente antes del modelado.

La preparacion de los datos, que incluye limpieza, codificacion de variables,
normalizacion y seleccion de caracteristicas, constituye una etapa critica del
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proceso de aprendizaje automatico en salud. Una preparacion inadecuada
puede conducir a modelos aparentemente precisos, pero clinicamente
irrelevantes o sesgados.

7.1.6 Interpretabilidad y toma de decisiones clinicas

Un aspecto central en la aplicacion del aprendizaje automatico en ciencias de
la salud es la interpretabilidad de los modelos. A diferencia de otros dominios,
en el contexto sanitario no basta con obtener predicciones precisas; es
necesario comprender como y por qué el modelo llega a una determinada
conclusion, especialmente cuando estas influyen en decisiones clinicas.

Desde la bioestadistica aplicada, la interpretabilidad se relaciona con la
capacidad de explicar el efecto de las variables, evaluar la coherencia clinica
de los resultados y estimar la incertidumbre asociada a las predicciones. Este
enfoque refuerza la necesidad de integrar modelos de aprendizaje automatico

con principios estadisticos solidos y conocimiento clinico experto.

Yo L R %l

Modelos de A
i i Deciion tlinica
(Limpieza, (Diagndstico,
Normalizacion) (Entrenamiento, Tratamiento)

Prediccion)
Q (Interpretabilidad, Validacion)
Bioestadistica
Aplicada

Figura 7-1. Integracion del aprendizaje automatico en el analisis bioestadistico en
salud. Relacion entre bioestadistica, aprendizaje automatico y toma de decisiones en
ciencias de la salud.

Datos Clinicos
(Fuentes,
Registros)

7.1.7  Relevancia del aprendizaje automatico en la formacién en ciencias
de la salud

La incorporacion del aprendizaje automatico en la formacion de profesionales
de la salud responde a la necesidad de comprender y evaluar criticamente los
modelos que ya forman parte de la préctica clinica moderna. Desde la
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educacion en bioestadistica, este enfoque permite ampliar la capacidad
analitica del profesional, fortaleciendo su rol en equipos interdisciplinarios y
su participacion en investigaciones basadas en datos.

Comprender los fundamentos del aprendizaje automatico, sus alcances y
limitaciones, resulta indispensable para garantizar un uso responsable, ético y
clinicamente pertinente de estas herramientas en la atencion sanitaria.

7.2 Tipos de algoritmos: supervisados, no supervisados y de
refuerzo

El aprendizaje automatico comprende un conjunto amplio de algoritmos que
pueden clasificarse segin la forma en que utilizan la informacién disponible
durante el proceso de aprendizaje. En ciencias de la salud, esta clasificacion
resulta especialmente relevante, ya que los datos clinicos y epidemioldgicos
presentan estructuras variadas, niveles distintos de rotulacion y objetivos
analiticos diversos. Desde la bioestadistica aplicada, comprender los tipos de
algoritmos permite seleccionar métodos adecuados, interpretar correctamente
los resultados y evaluar su pertinencia clinica.

De manera general, los algoritmos de aprendizaje automatico se agrupan en
tres grandes categorias: algoritmos supervisados, algoritmos no supervisados
y algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Cada uno responde a problemas
especificos y presenta ventajas y limitaciones que deben considerarse en el
ambito sanitario.

7.2.1  Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se basa en el uso de conjuntos de datos en los que
cada observacion incluye tanto las variables predictoras como una variable de
salida conocida, denominada etiqueta o respuesta. En ciencias de la salud, estas
etiquetas suelen corresponder a diagndsticos clinicos, desenlaces terapéuticos
o estados de salud definidos previamente.

Desde la bioestadistica aplicada, el aprendizaje supervisado se relaciona
estrechamente con los modelos de regresion y clasificacion tradicionales,
aunque incorpora mayor flexibilidad para capturar relaciones no lineales y
efectos complejos entre variables. Este enfoque es ampliamente utilizado en
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diagnostico asistido, prediccion de riesgo clinico y prondstico de
enfermedades.

Los problemas abordados mediante aprendizaje supervisado se dividen
principalmente en clasificacion y regresion. En la clasificacion, la variable de
salida es categdrica, mientras que en la regresion es continua.

Tabla 7-2. Aplicaciones del aprendizaje supervisado en salud

Tipo de problema Variable de salida Ejemplo clinico

Clasificacion Categorica Diagnéstico positivo o negativo

Regresion Continua Prediccion de presion arterial

Nota. Usos frecuentes del aprendizaje supervisado en contextos clinicos y
epidemioldgicos.

Entre los algoritmos supervisados mas utilizados en salud se encuentran la
regresion logistica, los arboles de decision, las maquinas de soporte vectorial,
los métodos de ensamble y las redes neuronales. La seleccion del algoritmo
depende del tipo de datos, del tamafio muestral y del equilibrio entre precision
e interpretabilidad.

7.2.2  Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se aplica cuando los datos no cuentan con
etiquetas conocidas, y el objetivo principal es identificar estructuras, patrones
o agrupamientos inherentes a la informacién. En ciencias de la salud, este
enfoque se utiliza para explorar bases de datos complejas, identificar
subgrupos de pacientes y generar hipotesis clinicas o epidemiolégicas.

Desde la bioestadistica aplicada, el aprendizaje no supervisado se relaciona
con técnicas exploratorias clasicas, como el analisis de conglomerados y la
reduccion de dimensionalidad. Sin embargo, los métodos modernos permiten
manejar grandes volumenes de datos y detectar patrones que no son evidentes
mediante enfoques tradicionales.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




Los algoritmos mas representativos del aprendizaje no supervisado incluyen el
agrupamiento por k medias, el agrupamiento jerarquico y los métodos de
reduccion de dimensionalidad como el analisis de componentes principales.

Tabla 7-3. Algoritmos no supervisados y su uso en salud

Algoritmo Objetivo Aplicacion sanitaria
k medias Agrupamiento Fenotipos clinicos
Agrupamiento jerarquico  Estructura de datos Subtipos de enfermedad

Componentes principales Reduccion dimensional Datos 6micos

Nota. Principales algoritmos no supervisados utilizados en analisis exploratorio de
datos sanitarios.

El aprendizaje no supervisado desempefia un rol fundamental en la medicina
personalizada, al permitir la identificacion de perfiles clinicos o bioldgicos que
pueden responder de manera distinta a tratamientos especificos.

7.2.3  Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo se diferencia de los enfoques supervisados y no
supervisados en que el algoritmo aprende a partir de la interaccién con un
entorno, recibiendo retroalimentacion en forma de recompensas o
penalizaciones. En ciencias de la salud, este enfoque se ha explorado
principalmente en la optimizacion de decisiones secuenciales, como la
seleccion adaptativa de tratamientos o la gestion de recursos sanitarios.

Desde la bioestadistica aplicada, el aprendizaje por refuerzo introduce un
marco dinamico que incorpora la dimension temporal y la toma de decisiones
bajo incertidumbre. Aunque su uso clinico atin es limitado en comparaciéon con
otros enfoques, su potencial es considerable en areas como la dosificacion
personalizada y la planificacion de terapias.

Los elementos fundamentales del aprendizaje por refuerzo incluyen el agente,
el entorno, las acciones y la funcion de recompensa, que guian el proceso de
aprendizaje hacia politicas de decision 6ptimas.
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Tabla 7-4. Componentes del aprendizaje por refuerzo

Componente Descripcion

Agente Sistema que aprende
Entorno Contexto clinico

Recompensa  Criterio de desempefio

Nota. Elementos basicos que estructuran el aprendizaje por refuerzo en aplicaciones
sanitarias.

7.2.4  Comparacion entre los tipos de aprendizaje automatico

Cada tipo de aprendizaje automatico responde a necesidades analiticas
distintas y presenta implicaciones especificas para la interpretacion clinica. El
aprendizaje supervisado destaca por su utilidad predictiva, el no supervisado
por su capacidad exploratoria y el aprendizaje por refuerzo por su enfoque en
la toma de decisiones adaptativa (James et al., 2021).

Aprendizaje Automatico
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Prediccion de Resultados Identificacion de Patrones
Clinicos Ocultos

[ PersonallzacmnyEﬁciencia J

Figura 7-2. Clasificacion de algoritmos de aprendizaje automatico en salud

Desde la bioestadistica aplicada, la eleccion del enfoque adecuado debe
basarse en la disponibilidad de datos etiquetados, el objetivo del andlisis y la
necesidad de interpretabilidad y validacion clinica.
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Tabla 7-5. Comparacion de tipos de aprendizaje automatico

Tipo Datos etiquetados  Objetivo principal
Supervisado Si Prediccion

No supervisado No Exploracion
Refuerzo Parcial Decision 6ptima

Nota. Comparacion general de enfoques de aprendizaje automatico segun datos y
objetivos analiticos.

7.3  Uso de redes neuronales en diagndstico médico automatizado
Las redes neuronales artificiales representan uno de los desarrollos mas
relevantes del aprendizaje automatico aplicado a las ciencias de la salud,
particularmente en el ambito del diagnostico médico automatizado. Su
capacidad para modelar relaciones complejas y no lineales entre multiples
variables las convierte en herramientas especialmente adecuadas para el
analisis de datos clinicos de alta dimensionalidad, como imagenes médicas,
sefiales biomédicas y grandes voliimenes de informacion clinica estructurada
y no estructurada. Desde la bioestadistica aplicada, las redes neuronales deben
entenderse no solo como modelos predictivos potentes, sino como sistemas
que requieren una validacion rigurosa, interpretacion clinica y evaluacion
estadistica cuidadosa.

En el contexto sanitario, el diagnostico automatizado mediante redes
neuronales busca apoyar, no reemplazar, el juicio clinico, proporcionando
estimaciones objetivas y reproducibles que contribuyan a la deteccion
temprana de enfermedades y a la mejora de la precision diagnostica.

7.3.1 Fundamentos conceptuales de las redes neuronales

Las redes neuronales artificiales se inspiran en la estructura y funcionamiento
del sistema nervioso biologico. Estan compuestas por unidades basicas
denominadas neuronas artificiales, organizadas en capas y conectadas
mediante pesos ajustables. Cada neurona recibe un conjunto de entradas,
realiza una combinacion lineal ponderada y aplica una funcion de activacion
que introduce no linealidad al modelo.
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Desde la bioestadistica aplicada, este mecanismo puede interpretarse como una
generalizacion de los modelos de regresion, donde las relaciones entre
variables no estan restringidas a formas lineales ni a un nimero reducido de
interacciones. Esta flexibilidad permite a las redes neuronales capturar
patrones complejos presentes en datos biomédicos reales.

7.3.2  Arquitectura basica de una red neuronal

Una red neuronal tipica utilizada en diagnéstico médico automatizado consta
de tres tipos de capas: capa de entrada, una o varias capas ocultas y capa de
salida. La capa de entrada recibe las variables clinicas o caracteristicas
extraidas de los datos, mientras que las capas ocultas transforman
progresivamente la informacion. La capa de salida produce la prediccion final,
que puede ser una probabilidad diagndstica o una clasificacion categoérica.

El nimero de capas y neuronas, asi como la eleccion de funciones de
activacion, influyen directamente en la capacidad del modelo para generalizar
a nuevos datos, aspecto critico en aplicaciones clinicas.

Tabla 7-6. Componentes de una red neuronal artificial

Componente Funcién
Neurona Unidad de procesamiento
Pesos Importancia de entradas

Funcién de activacion  Introduce no linealidad

Capas Estructura del modelo

Nota. Elementos estructurales basicos que conforman una red neuronal artificial.
7.3.3  Entrenamiento y aprendizaje en redes neuronales

El entrenamiento de una red neuronal consiste en ajustar los pesos de las
conexiones para minimizar una funcion de error que cuantifica la discrepancia
entre las predicciones del modelo y los valores reales observados. Este proceso
se realiza mediante algoritmos de optimizacion iterativa, siendo el descenso
del gradiente uno de los métodos mas utilizados.
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Desde la bioestadistica aplicada, el entrenamiento debe realizarse utilizando
conjuntos de datos independientes para entrenamiento y validacion, con el fin
de evitar el sobreajuste. El sobreajuste ocurre cuando el modelo aprende
patrones especificos del conjunto de entrenamiento que no se reproducen en
datos nuevos, lo que compromete su utilidad clinica.

7.3.4  Aplicaciones de redes neuronales en diagnéstico médico

Las redes neuronales han demostrado un desempefio destacado en multiples
areas del diagndstico médico automatizado. En imagenologia, se utilizan para
la deteccion de lesiones en radiografias, tomografias computarizadas y
resonancias magnéticas. En cardiologia, se aplican al analisis de
electrocardiogramas y sefales fisiologicas. En laboratorio clinico, apoyan la
interpretacion de perfiles bioquimicos complejos y patrones hematoldgicos.

Desde la bioestadistica aplicada, estas aplicaciones requieren una evaluacion
rigurosa de sensibilidad, especificidad y valor predictivo, asegurando que el
modelo aporte beneficios reales en la practica clinica.

Tabla 7-7. Aplicaciones diagnosticas de redes neuronales en salud

Area clinica Tipo de datos Objetivo diagnéstico
Imagenologia Imagenes médicas  Deteccion de lesiones
Cardiologia Sefiales biomédicas Identificacion de arritmias
Laboratorio clinico Datos numéricos Clasificacion diagnostica

Nota. Principales areas clinicas donde se aplican redes neuronales para diagndstico
automatizado.

7.3.5  Redes neuronales profundas en salud

Las redes neuronales profundas, caracterizadas por multiples capas ocultas,
han ampliado significativamente las capacidades del diagndstico
automatizado. Estas arquitecturas permiten extraer representaciones
jerarquicas de los datos, lo que resulta especialmente util en el analisis de
imagenes y seflales complejas.
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Desde la bioestadistica aplicada, el uso de redes profundas exige conjuntos de
datos amplios y bien anotados, asi como estrategias de regularizacion que
reduzcan el riesgo de sobreajuste. La validacion externa y la replicabilidad de
los resultados son condiciones indispensables antes de su implementacion
clinica.

Entrada
(Datos Clinicos)

Probabilidad
Diagnéstica
(Ej. Lesion
Detectada: 92%)

Figura 7-3. Red neuronal aplicada al diagnostico médico. Esquema conceptual del
uso de redes neuronales en diagndstico médico automatizado.

7.3.6  Interpretabilidad y validacidn clinica

Uno de los principales desafios del uso de redes neuronales en diagndstico
médico es su interpretabilidad. A menudo se consideran modelos de tipo caja
negra, lo que dificulta comprender cdmo se generan las predicciones. Desde la
bioestadistica aplicada, esta limitacion se aborda mediante técnicas de
interpretacion que permiten evaluar la contribucion relativa de las variables y
la coherencia clinica de los resultados.

La validacion clinica de las redes neuronales debe incluir no solo métricas de
desempefio, sino también estudios de impacto clinico que evaluen como las
predicciones influyen en la toma de decisiones médicas.

7.4  Modelos predictivos de riesgo clinico con Random Forest y SVM
La prediccién del riesgo clinico constituye una de las aplicaciones mas
relevantes del aprendizaje automatico en ciencias de la salud, ya que permite
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anticipar la probabilidad de eventos adversos, optimizar la estratificacion de
pacientes y apoyar decisiones preventivas y terapéuticas. Entre los modelos
mas utilizados para este propdsito destacan los métodos de ensamble, como
Random Forest, y los algoritmos basados en margenes, como las maquinas de
soporte vectorial (SVM). Desde la bioestadistica aplicada, estos modelos se
valoran tanto por su capacidad predictiva como por su comportamiento
estadistico frente a datos complejos, heterogéneos y de alta dimension (Hastie
etal., 2017; James et al., 2021).

En el ambito clinico, estos modelos se aplican en la prediccion de mortalidad,
complicaciones postoperatorias, progresion de enfermedades cronicas y
eventos cardiovasculares, entre otros escenarios sanitarios de alto impacto.

7.4.1  Prediccidn de riesgo clinico: enfoque bioestadistico

El riesgo clinico se define como la probabilidad de que un individuo
experimente un evento de salud en un periodo determinado. Tradicionalmente,
este riesgo se ha estimado mediante modelos estadisticos como la regresion
logistica o los modelos de supervivencia. El aprendizaje automatico amplia
este enfoque al permitir capturar relaciones no lineales e interacciones
complejas sin especificar previamente la forma funcional del modelo.

Desde la bioestadistica aplicada, la prediccion de riesgo debe interpretarse
siempre en términos probabilisticos y clinicamente relevantes, evitando una
dependencia exclusiva de métricas de precision algoritmica.

7.4.2  Random Forest en la prediccién de riesgo clinico

Random Forest es un método de ensamble que combina multiples arboles de
decision construidos a partir de subconjuntos aleatorios de los datos y de las
variables predictoras. Cada arbol genera una prediccion y el modelo final se
obtiene mediante votacion o promediado, lo que reduce la variabilidad y
mejora la estabilidad del modelo (Hastie et al., 2009; James et al., 2021).

Desde la bioestadistica aplicada, Random Forest presenta ventajas importantes
en salud, como la capacidad de manejar variables correlacionadas, datos
faltantes y relaciones no lineales. Ademas, permite estimar la importancia
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relativa de las variables, lo que contribuye a la interpretacion clinica del
modelo.

Tabla 7-8. Caracteristicas del modelo Random Forest

Caracteristica  Descripcion

Tipo de modelo  Ensamble
Base Arboles de decision

Fortalezas Robustez, estabilidad

Nota. Rasgos principales del modelo Random Forest aplicado a prediccion clinica.

Random Forest se ha aplicado con éxito en la prediccion de eventos
cardiovasculares, progresion de insuficiencia renal y riesgo de reingreso
hospitalario, demostrando un buen equilibrio entre desempefio predictivo y
resistencia al sobreajuste.

7.4.3  MAquinas de soporte vectorial en salud

Las maquinas de soporte vectorial constituyen una familia de algoritmos
supervisados que buscan encontrar el hiperplano que maximiza la separacion
entre clases en un espacio de caracteristicas. Mediante el uso de funciones
kernel, las SVM pueden modelar fronteras de decision no lineales, lo que
resulta particularmente 1til en problemas clinicos complejos.

Desde la bioestadistica aplicada, las SVM destacan por su capacidad para
manejar espacios de alta dimensiéon y conjuntos de datos con pocas
observaciones en relacion con el nimero de variables, situacion frecuente en
estudios biomédicos.

Tabla 7-9. Componentes fundamentales de una SVM

Componente Funcién

Hiperplano Separacion de clases
Kernel Transformacion no lineal
Margen Robustez del modelo
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Nota. Elementos basicos que estructuran el funcionamiento de las maquinas de
soporte vectorial.

Las SVM se utilizan en diagnostico asistido, clasificacion de imagenes
médicas y prediccion de riesgo en enfermedades raras, donde la separacion
clara entre clases es esencial para una toma de decisiones confiable.

7.4.4  Comparacion entre Random Forest y SVM

Aunque ambos modelos se utilizan para prediccion de riesgo clinico, presentan
diferencias metodologicas relevantes. Random Forest se caracteriza por su
interpretabilidad relativa y su robustez frente a datos ruidosos, mientras que las
SVM ofrecen un alto desempefio en problemas de clasificacion bien definidos,
aunque con menor interpretabilidad directa.

Desde la bioestadistica aplicada, la eleccion entre estos modelos debe
considerar el objetivo clinico, el tamaiio del conjunto de datos, la necesidad de
interpretacion y la complejidad computacional.

Tabla 7-10. Comparacion entre Random Forest y SVM

Aspecto Random Forest SVM

Interpretabilidad Moderada Limitada
Datos faltantes Manejo robusto  Requiere preprocesamiento

Escalabilidad Alta Moderada

Nota. Diferencias entre Random Forest y SVM en prediccion de riesgo clinico.
7.4.5  Validacidn y generalizacion de modelos predictivos

La wvalidacion de modelos predictivos de riesgo clinico es un paso
indispensable antes de su implementacion. Desde la bioestadistica aplicada,
esta validacion debe incluir particion de datos, validacion cruzada y evaluacion
del desempefio en conjuntos independientes. La generalizacion del modelo
asegura que las predicciones sean fiables en poblaciones distintas a la utilizada
para el entrenamiento.
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La evaluacion del desempefio debe complementarse con analisis de impacto
clinico, considerando cdémo las predicciones influyen en decisiones médicas
reales.

Validacién y Generalizacion
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Figura 7-4. Modelos predictivos de riesgo clinico. Uso de modelos Random Forest y
SVM para estimar riesgo clinico a partir de datos sanitarios.

7.5 Mineria de datos clinicos y big data en salud

La mineria de datos clinicos y el analisis de big data han adquirido una
relevancia creciente en las ciencias de la salud debido al aumento exponencial
de la informacion generada por los sistemas sanitarios modernos. Historias
clinicas electronicas, bases de datos de laboratorio, registros epidemiologicos,
imagenes médicas, datos gendmicos y sefiales provenientes de dispositivos
portatiles conforman un ecosistema de datos complejo y heterogéneo. Desde
la bioestadistica aplicada, la mineria de datos permite extraer conocimiento ttil
a partir de estos grandes volimenes de informacion, identificando patrones,
asociaciones y tendencias que no son evidentes mediante métodos analiticos
tradicionales.

En el contexto sanitario, la mineria de datos no se limita al analisis
exploratorio, sino que se integra con modelos predictivos y sistemas de apoyo
a la decision clinica, contribuyendo a una atencion mas eficiente, personalizada
y basada en evidencia.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




7.5.1 Concepto de mineria de datos clinicos

La mineria de datos clinicos puede definirse como el proceso sistematico de
descubrimiento de patrones relevantes, relaciones ocultas y estructuras
significativas dentro de grandes conjuntos de datos sanitarios. Este proceso
combina técnicas de estadistica, aprendizaje automatico y gestion de bases de
datos, con el objetivo de transformar datos brutos en informacion clinicamente
interpretable.

Desde la bioestadistica aplicada, la mineria de datos clinicos se apoya en una
correcta definicion de variables, en el control de calidad de los datos y en la
validacion estadistica de los hallazgos. Sin estos elementos, los patrones
identificados pueden carecer de significado clinico o conducir a
interpretaciones erroneas.

7.5.2  Big data en salud: caracteristicas principales

El concepto de big data en salud se asocia cominmente con un conjunto de
caracteristicas que describen la naturaleza de los datos sanitarios actuales.
Estas caracteristicas incluyen el gran volumen de datos, la alta velocidad de
generacion, la diversidad de formatos y la variabilidad en la calidad de la
informacion.

Desde la bioestadistica aplicada, estas caracteristicas plantean desafios
metodologicos importantes, ya que los métodos clasicos suelen asumir
estructuras de datos mas simples y tamafios muestrales manejables. El analisis
de big data en salud exige, por tanto, enfoques computacionales escalables y
estrategias robustas de preprocesamiento.

Tabla 7-11. Caracteristicas del big data en salud

Caracteristica Descripcién

Volumen Grandes bases de datos

Velocidad Generacion continua

Variedad Datos clinicos, genomicos, imagenes
Veracidad Calidad variable
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Nota. Rasgos fundamentales que definen el big data en el ambito de la salud.
7.5.3  Fuentes de datos clinicos para mineria de datos

Las principales fuentes de datos utilizadas en mineria de datos clinicos
incluyen las historias clinicas electronicas, los sistemas de informacion
hospitalaria, los registros de laboratorio, las bases de datos de vigilancia
epidemioldgica y los repositorios de datos dmicos. Cada una de estas fuentes
presenta estructuras y desafios especificos desde el punto de vista
bioestadistico.

La integracion de multiples fuentes de datos permite un analisis mas completo
del estado de salud de los pacientes, aunque incrementa la complejidad del
preprocesamiento y la necesidad de armonizacion de variables.

7.5.4  Proceso de mineria de datos clinicos

El proceso de mineria de datos clinicos sigue una secuencia de etapas bien
definidas, que garantizan la validez y utilidad de los resultados. Desde la
bioestadistica aplicada, estas etapas incluyen la seleccion de datos, limpieza,
transformacion, modelado y evaluacion de los resultados.

La limpieza y el preprocesamiento son etapas criticas, ya que los datos clinicos
suelen contener valores faltantes, inconsistencias y errores de registro. Un
analisis riguroso de estas etapas es indispensable para evitar sesgos y
conclusiones incorrectas.

Tabla 7-12. Etapas del proceso de mineria de datos clinicos

Etapa Objetivo
Seleccion Definir datos relevantes
Limpieza Corregir errores

Transformacion  Preparar variables
Modelado Extraer patrones

Evaluaciéon Validar resultados

Nota. Secuencia metodologica tipica en procesos de mineria de datos clinicos.
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7.5.5  Técnicas de mineria de datos aplicadas a la salud

Entre las técnicas mas utilizadas en mineria de datos clinicos se encuentran los
métodos de clasificacion, agrupamiento, reglas de asociacion y deteccion de
anomalias. Estas técnicas permiten identificar perfiles de pacientes, relaciones
entre diagndsticos y tratamientos, y eventos clinicos inusuales que requieren
atencion inmediata.

Desde la bioestadistica aplicada, la seleccion de la técnica adecuada depende
del objetivo clinico, del tipo de datos disponibles y del nivel de interpretacion
requerido para la toma de decisiones.

7.5.6  Desafios bioestadisticos y clinicos

La aplicaciéon de mineria de datos y big data en salud enfrenta desafios
significativos relacionados con la calidad de los datos, la privacidad de la
informacion y la interpretabilidad de los resultados. Desde la bioestadistica
aplicada, es fundamental evaluar la significacion estadistica de los patrones
identificados y evitar conclusiones basadas Unicamente en correlaciones
espurias (Altman, 1991).

Asimismo, la interpretacion clinica de los resultados requiere un trabajo
interdisciplinario que integre conocimiento médico, estadistico y
computacional.
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Figura 7-5. Proceso de mineria de datos clinicos en big data. Etapas del analisis de
big data clinico mediante técnicas de mineria de datos.

7.6  Evaluacién de modelos: precision, sensibilidad y especificidad
La evaluacion de modelos predictivos constituye una etapa critica en la
aplicacion de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico en ciencias
de la salud. A diferencia de otros dominios, en el dmbito sanitario no es
suficiente desarrollar modelos con alto desempefio computacional; es
indispensable demostrar que estos modelos son confiables, clinicamente utiles
y estadisticamente validos. Desde la bioestadistica aplicada, la evaluacion de
modelos se centra en cuantificar su capacidad para clasificar correctamente a
los individuos, estimar riesgos y apoyar decisiones clinicas con un nivel
aceptable de error e incertidumbre.

Entre las métricas mas utilizadas para evaluar modelos en salud destacan la
precision, la sensibilidad y la especificidad, las cuales permiten analizar el
desempeno diagnoéstico y predictivo desde distintas perspectivas clinicas.

7.6.1  Fundamento bioestadistico de la evaluacién de modelos

Todo modelo predictivo genera errores de clasificacion o de estimacion. Desde
la bioestadistica aplicada, la evaluacion de modelos consiste en cuantificar
estos errores y analizar su impacto clinico. En problemas de clasificacion
binaria, comunes en diagndstico médico, los resultados del modelo se
comparan con un criterio de referencia, permitiendo clasificar las predicciones
en verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos
negativos.

Este enfoque retoma conceptos clasicos de la evaluacion diagnoéstica y los
integra en el analisis de modelos de aprendizaje automatico, asegurando
coherencia metodologica y comparabilidad con estudios clinicos tradicionales.

7.6.2 Matriz de confusién como base de la evaluacion

La matriz de confusion es una herramienta fundamental para evaluar modelos
de clasificacion en salud. Resume la relacion entre las predicciones del modelo
y el estado real del individuo, constituyendo la base para el calculo de las
métricas de desempefio mas utilizadas.
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Tabla 7-13. Matriz de confusion para evaluacion de modelos predictivos

Prediccion del modelo Evento presente Evento ausente

Positiva Verdadero positivo ~ Falso positivo

Negativa Falso negativo Verdadero negativo

Nota. Estructura basica para evaluar el desempeiio de modelos predictivos mediante
comparacion con un criterio de referencia.

Desde la bioestadistica aplicada, esta matriz permite analizar no solo cuantos
aciertos realiza el modelo, sino también el tipo de errores que comete, aspecto
esencial para interpretar su utilidad clinica.

7.6.3 Precision del modelo

La precision se define como la proporcion de predicciones correctas realizadas
por el modelo sobre el total de predicciones. Es una medida global de
desempeiio que ofrece una vision general de la capacidad del modelo para
clasificar correctamente los casos analizados.

La expresion matematica de la precision es:

VP +VN
VP +VN+FP +FN

Precisién =

Desde la bioestadistica aplicada, la precision debe interpretarse con cautela en
contextos clinicos donde existe desbalance entre clases, ya que un modelo
puede alcanzar alta precision clasificando correctamente la clase mayoritaria
sin ser clinicamente 1til.

7.6.4 Sensibilidad

La sensibilidad mide la capacidad del modelo para identificar correctamente a
los individuos que presentan el evento o condicion de interés. En el contexto
sanitario, esta métrica es especialmente relevante en situaciones donde la
omision de un caso verdadero puede tener consecuencias graves, como en el
tamizaje de enfermedades o en la deteccion temprana de complicaciones
(Gordis, 2014).
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La sensibilidad se expresa como:

vp

Sensibilidad = VPTFN

Desde la bioestadistica aplicada, una alta sensibilidad indica que el modelo
minimiza los falsos negativos, lo que resulta prioritario en escenarios de
prevencion y diagndstico temprano.

7.6.5  Especificidad

La especificidad evalua la capacidad del modelo para identificar correctamente
a los individuos que no presentan el evento de interés. Esta métrica es
particularmente importante cuando las consecuencias de clasificar
erroneamente a un individuo sano como enfermo pueden generar costos,
ansiedad o intervenciones innecesarias (Altman, 1991).

La expresion matematica de la especificidad es:

VN

E ificidad = ————
specificidad VN T FP

Desde la bioestadistica aplicada, la especificidad adquiere mayor relevancia en
pruebas confirmatorias y en contextos donde se requiere alta certeza
diagnostica.

7.6.6  Relacién entre métricas y contexto clinico

La interpretacién de la precision, la sensibilidad y la especificidad debe
realizarse de manera integrada y contextualizada. Un modelo con alta
sensibilidad, pero baja especificidad puede ser adecuado para tamizaje,
mientras que un modelo con alta especificidad puede ser mas apropiado para
confirmacion diagnoéstica. Desde la bioestadistica aplicada, la seleccion de
umbrales de decisién y métricas prioritarias debe alinearse con el objetivo
clinico y el impacto sanitario del error.
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Tabla 7-14. Métricas de evaluacion y su relevancia clinica

Métrica Enfoque principal Uso clinico
Precision Desempeiio global Evaluacion general
Sensibilidad  Deteccion de casos Tamizaje

Especificidad Identificacion de sanos  Confirmacion

Nota. Relacion entre métricas de evaluacion de modelos y su aplicacion clinica en
salud.

7.6.7  Evaluacidon comparativa y validacion externa

Desde la bioestadistica aplicada, la evaluacion de modelos no debe limitarse a
un unico conjunto de datos. Es fundamental realizar validaciones cruzadas y
evaluaciones externas en poblaciones distintas para garantizar la
generalizacion del modelo. La comparacion entre modelos mediante métricas
comunes permite seleccionar enfoques que equilibren desempeiio estadistico y
utilidad clinica (James et al., 2021).

La wvalidacion externa constituye un requisito indispensable antes de la
implementacion de modelos de inteligencia artificial en entornos clinicos.

Métricas de Evaluacion

(Bioestadistica Aplicada) Toma de Decisiones

Matriz de Confusion Clinicas
Verdadero | Falso « Sensibilidad » L
Positivo | Positivo * Especificidad * Estratificacion de
(VP) (FP) * Precision R!esgq '
« Valor Predictivo » . gleignqgt|c3
Positivo (VPP) * Seleccion de
Nggfiﬁ,o Vﬁégzctii\e;(r)o * Valor Predictivo Tratamiento
) | () Negativo (VPN) » « Asignacion de
« Area bajo la curva Recursos
(AUC)

< Validacion Externa z Generalizacion ’

Figura 7-6. Evaluacion de modelos predictivos en salud. Proceso de evaluacion
bioestadistica de modelos predictivos aplicados a ciencias de la salud.
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7.7  Modelo algoritmico integral aplicado a la bioestadistica y las
ciencias de la salud

En lugar de abordar este epigrafe desde una perspectiva normativa o ética
abstracta, se propone un enfoque aplicado que muestre un modelo algoritmico
integral capaz de articular los contenidos desarrollados a lo largo de todo el
libro Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud. Este
modelo no se concibe como un algoritmo informatico especifico, sino como
un esquema logico—computacional que integra principios bioestadisticos,
epidemioldgicos y de aprendizaje automatico para apoyar la toma de
decisiones sanitarias fundamentadas en datos.

Desde la bioestadistica aplicada, este modelo representa la convergencia entre
analisis descriptivo, inferencial, epidemioldgico y predictivo, demostrando
como los distintos capitulos del libro se conectan de manera coherente dentro
de un flujo analitico tnico.

7.7.1  Enfoque conceptual del modelo algoritmico

El modelo algoritmico integral se estructura como una secuencia ordenada de
etapas analiticas que reflejan el ciclo completo de analisis de datos en ciencias
de la salud. Cada etapa corresponde a competencias desarrolladas en capitulos
previos del libro y se apoya en fundamentos estadisticos y metodologicos
solidos.

Desde esta perspectiva, el algoritmo no reemplaza el razonamiento clinico ni
epidemioldgico, sino que lo sistematiza, permitiendo reproducibilidad,
trazabilidad y consistencia analitica en distintos escenarios sanitarios.

Etapa 1: adquisicion y estructuracion de datos

El modelo inicia con la identificacion de fuentes de datos clinicos,
epidemioldgicos o de laboratorio, seguida de la organizacidon y descripcion
estadistica de la informacion. En esta etapa se aplican conceptos fundamentales
de bioestadistica, como tipos de variables, escalas de medicién, tabulacion,
medidas descriptivas y representacion grafica.
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Desde el punto de vista algoritmico, esta etapa garantiza que los datos cumplan
criterios minimos de calidad, coherencia y estructura antes de cualquier
analisis avanzado.

Etapa 2: analisis probabilistico e inferencial

Una vez estructurados los datos, el modelo incorpora analisis probabilistico e
inferencial para evaluar incertidumbre, formular hipdtesis y estimar
parametros poblacionales. En esta fase se aplican distribuciones de
probabilidad, pruebas de hipoétesis e intervalos de confianza, proporcionando
una base estadistica formal para interpretar los resultados observados.

Desde la 16gica del algoritmo, esta etapa actia como un filtro estadistico que
permite discriminar hallazgos robustos de variaciones atribuibles al azar.

Etapa 3: validacion analitica y diagnostica

El siguiente componente del modelo integra la bioestadistica aplicada al
laboratorio clinico, incorporando control de calidad, validacion de métodos,
evaluacion diagndstica y andlisis de desempeflo mediante sensibilidad,
especificidad y curvas ROC.

Algoritmicamente, esta etapa permite transformar resultados analiticos en
informacion clinicamente interpretable, asegurando confiabilidad y utilidad
diagnostica antes de su integracion en modelos predictivos.

Etapa 4: analisis epidemiologico y poblacional

En esta fase, el modelo amplia su alcance desde el individuo hacia la poblacion,
incorporando medidas de frecuencia, asociacion y control de sesgos. El analisis
epidemioldgico permite contextualizar los resultados clinicos dentro de
dinamicas poblacionales, evaluando riesgos, factores asociados y tendencias
temporales.

Desde el punto de vista algoritmico, esta etapa introduce la dimension
poblacional y temporal, esencial para vigilancia epidemioldgica y salud
publica.
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Etapa 5: modelado predictivo con aprendizaje automatico

El ntcleo innovador del modelo algoritmico se ubica en la integracion de
aprendizaje automatico para la prediccion de riesgo clinico y apoyo a la
decision. En esta ctapa se incorporan algoritmos supervisados, redes
neuronales, Random Forest y SVM, entrenados sobre datos previamente
validados y contextualizados.

Desde la bioestadistica aplicada, el algoritmo incorpora mecanismos de
evaluacion del desempeiio, validacion cruzada y analisis de error, garantizando
que las predicciones sean estadisticamente consistentes y clinicamente
pertinentes.

7.7.2  Modelo algoritmico

El modelo algoritmico propuesto se concibe como una herramienta operativa
que permite transformar datos sanitarios en informacion analitica y predictiva
de manera estructurada y reproducible. Su disefio integra procedimientos
estadisticos clasicos con técnicas de aprendizaje automatico, organizados en
una secuencia logica que abarca desde la preparacion de los datos hasta la
generacion de estimaciones de riesgo y resultados interpretables. Este enfoque
facilita la aplicacion practica del analisis bioestadistico en distintos escenarios
de las ciencias de la salud, garantizando coherencia metodologica, trazabilidad
de los procesos y apoyo efectivo a la toma de decisiones basadas en datos.

MODELO ALGORITMICO
Bioestadistica Aplicada en la Ensenanza de las
Ciencias de la Salud

Qué hace este script:

Etapa 1: genera datos ficticios, limpia, describe y
grafica

Etapa 2: intervalos de confianza, pruebas t, chi-
cuadrado, regresion logistica

Etapa 3: métricas diagndsticas y curva ROC (con punto
de corte)
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Etapa 4: incidencia, prevalencia, RR, OR, y prueba de
asociacion

Etapa 5: modelos predictivos (Random Forest y SVM) y
evaluacion (accuracy, sensibilidad, especificidad,
AUC)

Requisitos:
pip install numpy pandas scipy scikit-learn matplotlib

import numpy as np

import pandas as pd

from scipy import stats

from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.metrics import confusion_matrix,
roc_auc_score, roc_curve

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.svm import SVC

import matplotlib.pyplot as plt

np.random.seed(7)
N = 800
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age = np.clip(np.random.normal(52, 12, N), 18,
90).round(9).astype(int)

sex = np.random.choice(["F", "M"], size=N, p=[0.52,
0.48])

bmi = np.clip(np.random.normal(28, 5, N), 16, 50)
systolic = np.clip(np.random.normal(128, 18, N), 89,
220)

sedentary = np.random.choice([@, 1], size=N, p=[0.55,
0.45])

smoker = np.random.choice([@, 1], size=N, p=[0.75,
0.25])

family history = np.random.choice([©, 1], size=N,
p=[0.6, 0.4])

logit = (
-8.2

.045 * age

.10 * (bmi - 25)

.012 * (systolic - 120)

.55 sedentary

.40 smoker

.65 * family history

.15 (sex == "M").astype(int)
)
p_diabetes 1/ (1 + np.exp(-logit))
diabetes = np.random.binomial(l, p_diabetes, N)
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test_score = (
0.35 * (bmi - 25)
+ 0.02 * (systolic - 120)
+ 0.03 * (age - 50)
+ np.random.normal(@, 1.2, N)

test prob = 1 / (1 + np.exp(-test_score))

bmi_missing = bmi.copy()
mask_missing = np.random.rand(N) < ©.03
bmi_missing[mask_missing] = np.nan

df = pd.DataFrame({
: age,
"sex": sex,
"bmi": bmi_missing,
"systolic": systolic,
"sedentary": sedentary,
"smoker": smoker,
"family history": family history,
"diabetes": diabetes,
"test_prob": test_prob

})

print("\nETAPA 1: Vista general de datos")

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




print(df.head())

df["bmi"] = df["bmi"].fillna(df["bmi"].median())

print("\nETAPA 1: Descriptivos (variables numéricas)")
print(df[["age", "bmi",
"systolic"]].describe().round(2))

print("\nETAPA 1: Tabla de frecuencia (sexo)")
print(df["sex"].value_counts())

plt.figure()

plt.hist(df["systolic"], bins=20)

plt.title("Figura Al. Distribucioén ficticia de presiodn
sistélica™)

plt.xlabel("Presiéon sistdélica (mmHg)")
plt.ylabel("Frecuencia")

plt.show()

print("\nETAPA 2: Intervalo de confianza 95% para la
media de presiodn sistélica")

mean_sys = df["systolic"].mean()

sd_sys = df["systolic"].std(ddof=1)

se_sys sd_sys / np.sqrt(N)

t crit = stats.t.ppf(0.975, df=N-1)

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




ci low, ci high = mean_sys - t crit * se sys, mean_sys
+ t_crit * se_sys

print(f"Media={mean_sys:.2f}, IC95%=[{ci low:.2f},
{ci_high:.2f}]")

print("\nETAPA 2: Prueba t (presidén sistdlica entre
diabéticos vs no diabéticos)")

sys_d = df.loc[df["diabetes"] == 1, "systolic"]

sys nd = df.loc[df["diabetes"] == @, "systolic"]

t _stat, p_val = stats.ttest_ind(sys_d, sys nd,
equal var=False)

print(f"t={t_stat:.3f}, p={p_val:.4f}")

print("\nETAPA 2: Chi-cuadrado (sedentarismo vs
diabetes)")

tab = pd.crosstab(df["sedentary"], df["diabetes"])
chi2, pchi, dof, exp = stats.chi2_contingency(tab)

print("Tabla 2x2:\n", tab)
print(f"chi2={chi2:.3f}, p={pchi:.6f}")

print("\nETAPA 2: Regresiodn logistica (estimacioén de
OR ajustados)")

df["sex M"] = (df["sex"] == "M").astype(int)

X log = df[["age", "bmi", "systolic", "sedentary",
"smoker", "family history", "sex M"]]

y = df["diabetes"]

log model = LogisticRegression(max_iter=2000,

solver="1bfgs")
log model.fit(X_log, y)
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coef = pd.Series(log model.coef [@],
index=X_log.columns)

or_ = np.exp(coef)

print("OR ajustados (exp(beta)):")
print(or_.sort_values(ascending=False).round(3))

print("\nETAPA 3: Evaluaciodn de prueba diagndstica
ficticia con punto de corte")

cutoff = 0.50

pred_test = (df["test_prob"] >= cutoff).astype(int)

cm = confusion_matrix(df["diabetes™], pred_test)
tn, fp, fn, tp = cm.ravel()

sens = tp / (tp + fn) if (tp + fn) else np.nan
spec = tn / (tn + fp) if (tn + fp) else np.nan
ppv = tp / (tp + fp) if (tp + fp) else np.nan
npv = tn / (tn + fn) if (tn + fn) else np.nan
acc (tp + tn) / (tp + tn + fp + fn)

print(f"Confusion matrix (TN FP FN TP): {tn} {fp} {fn}
{tp}")

print(f"Precisiéon global={acc:.3f}")
print(f"Sensibilidad={sens:.3f}")
print(f"Especificidad={spec:.3f}")
print(f"VPP={ppv:.3f}")

print(f"VPN={npv:.3f}")

auc_test = roc_auc_score(df["diabetes"],

df["test prob"])
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print(f"AUC (prueba diagndstica
ficticia)={auc_test ")

fpr, tpr, thr = roc_curve(df["diabetes"],
df["test_prob"])

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr)

plt.plot([@, 1], [0, 1], linestyle="--")
plt.title("Figura A2. Curva ROC de prueba diagndstica
ficticia")

plt.xlabel("1 - Especificidad")
plt.ylabel("Sensibilidad")

plt.show()

print("\nETAPA 4: Medidas epidemioldgicas
(ficticias)")

pop = 150 000
cases_start = 9_000
new_cases = 3 000
pop_risk_avg = 141 000

incidence = new_cases / pop_risk_avg
prevalence end = (cases_start + new_cases) / pop
print(f"Incidencia anual={incidence
({incidence*100 %)")

print(f"Prevalencia al final={prevalence_end
({prevalence_end*100 %)")
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tab.loc[1, 1] if (1 i
.columns) else ©
tab.loc[1, @] if (1 i
.columns) else ©
tab.loc[@, 1] if (@ i
.columns) else ©
tab.loc[@, 0] if (@ i
.columns) else ©

risk exp = a / (a + b) if (a + b) else np.nan

risk nexp = ¢ / (c + d) if (c + d) else np.nan

RR = risk _exp / risk _nexp if risk _nexp else np.nan
OR = (a *d) / (b * c) if (b * c¢) else np.nan

print("\nTabla 2x2 sedentarismo (fila=exposicioén 0/1,
col=diabetes 9/1):")

print(tab)

print(f"Riesgo expuestos={risk_exp:.4f}, Riesgo no
expuestos={risk _nexp:.4f}")

print(f"RR={RR:.3f}")

print(f"OR={OR:.3f}")

print("\nETAPA 5: Modelos predictivos (Random Forest y
SVM) con evaluacién completa™)

features = ["age", "bmi", "systolic", "sedentary",
"smoker", "family history", "sex M"]

X = df[features].copy()

y = df["diabetes"].copy()
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X _train, X test, y train, y_test = train_test_ split(
X, y, test size=0.25, random state=7, stratify=y

rf = RandomForestClassifier(
n_estimators=300,
random_state=7,
max_depth=None,
min_samples leaf=2
)
rf.fit(X_train, y_train)
rf_prob = rf.predict_proba(X_test)[:, 1]
rf_pred = (rf_prob >= 0.5).astype(int)

svm = Pipeline([
("scaler", StandardScaler()),
("svc", SVC(probability=True, kernel="rbf", C=2.0,
gamma="scale", random_state=7))
1
svm.fit(X_train, y_train)
svm_prob = svm.predict proba(X test)[:, 1]
svm_pred = (svm_prob >= 0.5).astype(int)

def eval binary(y_true, y pred, y prob, label):
cm = confusion_matrix(y_true, y pred)
tn, fp, fn, tp = cm.ravel()
acc = (tp + tn) / (tp + tn + fp + fn)
sens = tp / (tp + fn) if (tp + fn) else np.nan
spec = tn / (tn + fp) if (tn + fp) else np.nan
auc = roc_auc_score(y true, y prob)
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return {
"modelo": label,
"accuracy": acc,
"sensibilidad": sens,
"especificidad": spec,
"AUC": auc,
"TN": tn, "FP": fp, "FN": fn,

res = pd.DataFrame([

eval binary(y_test, rf_pred, rf_prob,
"RandomForest"),

eval binary(y_test, svm_pred, svm _prob, "SVM RBF")

D

print("\nResultados de evaluacién (test):")
print(res[["modelo", "accuracy", "sensibilidad",
"especificidad", "AUC"]].round(3))

rf_fpr, rf_tpr, _ = roc_curve(y_test, rf_prob)
sv_fpr, sv_tpr, _ = roc_curve(y_test, svm_prob)
plt.figure()

plt.plot(rf_fpr, rf_tpr, label="RandomForest")
plt.plot(sv_fpr, sv_tpr, label="SVM RBF")
plt.plot([@, 1], [@, 1], linestyle="--", label="Azar")
plt.title("Figura A3. Curvas ROC comparadas (modelos
predictivos ficticios)")

plt.xlabel("1 - Especificidad")
plt.ylabel("Sensibilidad")

plt.legend()

plt.show()

imp = pd.Series(rf.feature_ importances_,
index=features).sort values(ascending=False)
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plt.figure()

plt.bar(imp.index, imp.values)

plt.title("Figura A4. Importancia de variables (Random
Forest, datos ficticios)")

plt.xlabel("Variables")

plt.ylabel("Importancia™)

plt.xticks(rotation=30, ha="right")

plt.tight_layout()

plt.show()

print("\nFin")

7.7.3  Resultados del modelo algoritmico con datos simulados

La ejecucion del modelo algoritmico integral permiti6 ilustrar, de forma
aplicada, la articulacion entre bioestadistica descriptiva, inferencial,
epidemioldgica y predictiva, utilizando un conjunto de datos simulados que
representa un escenario clinico poblacional plausible. Los resultados se
organizan conforme a las etapas analiticas del algoritmo.

7.7.3.1  Resultados de la etapa de organizacion y descripcion de datos

El conjunto de datos analizado incluydo 800 registros individuales, con
variables demograficas, clinicas y de estilo de vida. La edad promedio fue de
51,3 afios, con una distribucion aproximadamente simétrica y un rango
compatible con poblacion adulta. El indice de masa corporal presentd una
media de 27,8 kg/m?, lo que sugiere predominio de sobrepeso en la poblacion
simulada. La presion arterial sistdlica mostré una media de 128,5 mmHg, valor
consistente con rangos prehipertensivos en contextos clinicos reales.

La distribucion de la presion arterial sistolica se presenta en la Figura Al,
donde se observa una forma aproximadamente normal, con ligera dispersion
hacia valores elevados, lo cual resulta coherente con la variabilidad fisiologica
esperable en poblaciones adultas.
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Figura Al. Distribucidn ficticia de presion sistélica
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Figura A1. Distribucion ficticia de presion sistolica. Histograma que muestra la
variabilidad poblacional de la presion arterial sistdlica en el conjunto de datos
simulado.

7.7.3.2  Resultados del andlisis inferencial

Se estimd un intervalo de confianza del 95 % para la media de la presion
arterial sistolica, obteniéndose un rango entre 127,29 y 129,74 mmHg, lo que
indica una estimacion precisa del parametro poblacional bajo el supuesto de
normalidad muestral.

La comparacion de medias mediante prueba t entre individuos con y sin
diabetes no mostro diferencias estadisticamente significativas en la presion
sistolica, lo que sugiere que, en este escenario simulado, dicha variable no
actia como factor diferenciador directo.

El analisis de asociacion mediante prueba de Chi-cuadrado entre sedentarismo
y diabetes evidencio una tendencia de asociacion, aunque sin significacion
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estadistica al nivel convencional. No obstante, este resultado se complementa
con andlisis epidemiologicos posteriores.

La regresion logistica multivariable permitié estimar razones de momios
ajustadas, destacandose como factores de mayor peso la presencia de
antecedentes familiares, el sedentarismo y el habito tabaquico. Estas
asociaciones reflejan patrones coherentes con la practica clinica y
epidemioldgica.

7.7.3.3  Resultados de la evaluacion diagndstica

La prueba diagnéstica simulada fue evaluada mediante matriz de confusion y
curva ROC. Los resultados mostraron una sensibilidad elevada (0,70)
acompafiada de una especificidad baja (0,289), lo que indica un desempefio
mas adecuado para tamizaje que para confirmacion diagnostica.

La curva ROC correspondiente se presenta en la Figura A2, donde el area bajo
la curva fue de 0,546, valor que sugiere un desempefo diagndstico limitado,
adecuado para fines ilustrativos dentro del modelo algoritmico.

Figura A2. Curva ROC de prueba diagnédstica ficticia
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Figura A2. Curva ROC de prueba diagndstica ficticia. Representacion del desempefio
diagnostico global de la prueba simulada.

Bioestadistica Aplicada en la Ensefianza de las Ciencias de la Salud




7.7.3.4  Resultados del andlisis epidemiologico

A nivel poblacional, el modelo permiti6 estimar una incidencia anual simulada
de 2,13 % y una prevalencia final de 8 %, valores compatibles con escenarios
de enfermedades cronicas no transmisibles en poblaciones adultas.

El analisis de asociacion epidemiologica mostrd que los individuos sedentarios
presentaron un riesgo aproximadamente 2,85 veces mayor de diabetes en
comparacion con los no sedentarios, con una razéon de momios cercana a 2,89.
Estos resultados refuerzan la coherencia interna del conjunto de datos y la
capacidad del algoritmo para reproducir relaciones epidemioldgicas plausibles.

7.7.3.5  Resultados del modelado predictivo

Los modelos de aprendizaje automatico aplicados mostraron un desempefio
elevado en términos de exactitud global, aunque con sensibilidad nula en el
conjunto de prueba debido al marcado desbalance de clases, fenomeno
frecuente en escenarios clinicos reales.

La comparacion de curvas ROC entre Random Forest y SVM se presenta en la
Figura A3, donde ambos modelos exhiben areas bajo la curva moderadas,
reflejando un desempefio predictivo limitado pero consistente con el disefio del
conjunto simulado.

Figura A3. Curvas ROC comparadas (modelos predictivos ficticios)
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Figura A3. Curvas ROC comparadas de modelos predictivos ficticios. Comparacion
del desempeiio discriminante de Random Forest y SVM.
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El analisis de importancia de variables del modelo Random Forest, mostrado
en la Figura A4, identifica a la presion arterial sistélica, el indice de masa
corporal y la edad como los principales contribuyentes a la prediccion del
riesgo, seguidos por variables conductuales y antecedentes familiares.

Figura A4. Importancia de variables (Random Forest, datos ficticios)
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Figura A4. Importancia de variables en el modelo Random Forest. Contribucion
relativa de las variables clinicas y demograficas al modelo predictivo.

Los resultados obtenidos evidencian que el modelo algoritmico integral
permite reproducir de manera coherente todo el proceso de andlisis
bioestadistico aplicado a las ciencias de la salud, desde la descripcion inicial
de los datos hasta la prediccion de riesgo clinico. La integracion de métodos
estadisticos clasicos con algoritmos de aprendizaje automatico facilita una
comprension estructurada del andlisis de datos sanitarios, destacando tanto las
fortalezas como las limitaciones de cada enfoque.

Este ejercicio demuestra el valor didactico y metodologico del modelo, asi
como su potencial para ser adaptado a escenarios reales de investigacion
clinica, epidemiolégica y de laboratorio.
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