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(Resumen y aplicacion con R-Commander)

1. Introduccion a la Inferencia
Estadistica

a. Poblacion y muestra.

Llamamos poblacidon estadistica, universo o colectivo al conjunto de
referencia del que extraemos las observaciones, es decir, el conjunto de
todas las posibles unidades experimentales. Por mas que nos refiramos
muchas veces a este concepto como poblacién, este conjunto no tiene que
ser necesariamente un grupo de personas o animales (pensemos en las
variables Cantidad de plomo en orina, Procedimiento quirurgico, Visitas al
médico, Tiempo hasta que muere una persona tras una operacion).

Llamamos muestra a un subconjunto de elementos de la poblacidon que
habitualmente utilizaremos para realizar un estudio estadistico. Se suelen
tomar muestras cuando es dificil, imposible o costosa la observacion de
todos los elementos de la poblacion estadistica, es decir, su uso se debe a
que frecuentemente la poblacién es demasiado extensa para trabajar con
ella. El nimero de elementos que componen la muestra es a lo que
llamamos tamafio muestral y se suele representar por la letra minuscula n.

Nuestro propédsito sera llegar a conocer ciertas caracteristicas de la
poblacién a partir de la muestra que dispongamos. A este proceso le
llamamos inferencia.

Ejemplo

Estudio de enfermos renales

Si quisiéramos conocer las caracteristicas de los enfermos renales en cuanto
a calidad de vida, tipo de tratamiento, edad de aparicion de la enfermedad,
sexo, variables que influyen en el éxito de un trasplante,..., dificilmente
podriamos acceder a todos y cada uno de los enfermos renales que existen
(seria la poblacién en estudio), pero posiblemente podriamos conseguir a
través de algunos hospitales o centros de hemodialisis los datos de una
cantidad determinada de este tipo de enfermos (por ejemplo n = 200
enfermos). Nuestro objetivo no seria conocer las caracteristicas de esos 200
enfermos en concreto, pero utilizariamos el conocimiento sobre estos 200
enfermos para obtener conclusiones sobre todos los enfermos renales
(nuestra poblacion a estudio). Este proceso es lo que se conoce como
inferencia estadistica.
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Estadisticos, estimadores y parametros.

Un estadistico es una medida usada para describir alguna caracteristica de
una muestra (media, mediana, desviacidn tipica,...) y un parametro es una
medida usada para describir las mismas caracteristicas pero de la poblacion
(media, mediana, desviacion tipica,...). Cuando el estadistico se calcula en
una muestra con idea de hacer inferencia sobre la misma caracteristica en
la poblacién, se le llama estimador. La inferencia estadistica pretende
aproximarse a los parametros de la poblacién a partir de los estimadores de
la muestra. Para distinguir los estimadores (valores muestrales) de los
parametros (valores poblacionales) los representaremos a partir de ahora
con diferentes simbolos:

Caracteristica Muestra Poblacion
(Estadistico) | (Parametro)

Variable Cuantitativa

Media T il

Desviacion tipica s a
T = ]

Varianza s* o?

Variable Categorica

Porcentaje P P

Variacion entre muestras.

Si tomamos varias muestras aleatorias de cierta poblacion, cualquier
estimador tomara valores distintos para cada una de ellas. A esta variacion
en las estimaciones, efecto del azar sobre la eleccion de la muestra, se le
llama variacion muestral. La variacion muestral dependerd de la
variabilidad de la variable que tengamos y también del tamafo de la
muestra.
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Ejemplo

Ejemplos de variacion entre muestras

Si tomamos distintas muestras de la temperatura corporal en poblacidon
sana tendremos una variacion muestral bastante baja (la variabilidad de
esta variable es baja entre diferentes personas).

Si tomamos la tension arterial en la poblacién espafiola obtendremos una
variacién muestral bastante mas elevada.

(Variabilidad de esta variable alta).

Si tomamos muestras de tamafio 10 y calculamos medias muestrales, por
ejemplo, se pareceran entre ellas menos, que si las muestras que tomamos
son de tamafio 1000. Es decir la variacidn muestral seria en general mas
baja cuanto mas grande sea la muestra utilizada para calcular nuestro
estimador.

Distribucion de estadisticos en el muestreo.

O Error estandar de la media muestral

El Teorema Central del Limite nos asegura que si nuestra muestra es
razonablemente grande la distribucion de la media muestral de cualquier
variable sigue una distribucion Normal y que ademas, la desviacion tipica de
esta media tiene como expresion:

T

N
gue representa la desviacidn tipica de la variable original y n es el tamano
de la muestra. A la expresion anterior se le llama error estandar de la
media.
Supongamos que tenemos una variable cuantitativa cualquiera X, cuya
media en la poblacidbn es x y cuya desviacidon tipica (también en Ia
poblacion) es . Si se toman varias muestras de tamano suficientemente
grande y llamamos X a la variable que guarda las medias muestrales para
cada una de las muestras, por el Teorema Central del Limite tenemos
asegurado:

e
}.‘.. MJ\'[J{L—J,_]
V7L

O Error estandar de un porcentaje

En el caso de que la variable de interés sea una variable nominal no tiene
sentido que nos planteemos el error estandar de su media (de hecho la
media de una variable nominal no tiene tampoco sentido) sino el de su
porcentaje de individuos en cada uno de sus valores. En este caso si P es el
porcentaje de respuestas en ese valor su error estandar sera:
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P - (100 — P)

n

En la expresion anterior se ha supuesto que la variable P estd expresada en
tantos por 100, si estuviera expresada en tantos por uno (es decir P es un
valor entre 0 y 1) Unicamente habriamos de cambiar en ella el valor 100 por
1 y la expresién seguiria siendo valida.

Supongamos que tenemos una variable categdérica y que nos interesa
estimar el porcentaje de una de sus categorias en la poblacién, al que
llamamos P. Si tomamos varias muestras de tamafo suficientemente
grande (n) y en cada una de esas muestras obtenemos una estimacion del
porcentaje de interés, si llamamos b P a la variable que guarda los
porcentajes de esas muestras, se cumple que esta variable aleatoria sigue
la siguiente distribucién:

" P (100 — P
B~ NPy B )

)

n

b. Intervalos de confianza

El proceso de inferencia es aquel mediante el cual se pretende estimar el
valor de un parametro a partir del valor de un estadistico. Esta estimacion
puede ser puntual o bien por intervalo. La mejor estimacion puntual de
un parametro es simplemente el valor del estadistico correspondiente, pero
es poco informativa porque la probabilidad de no dar con el valor correcto
es muy elevada, es por eso que se acostumbra a dar una estimacién por
intervalo, en el que se espera encontrar el valor del pardmetro con una
elevada probabilidad. Esta estimacion recibe el nombre de estimacion
mediante intervalos de confianza.

La estimacién por intervalos de confianza consiste en determinar un
posible rango de valores o intervalo (a; b), en el que, con una determinada
probabilidad, sus limites contendran el valor del parametro poblacional que
andamos buscando. Para cada muestra obtendremos un intervalo distinto
que, para el X % de ellas, contendra el verdadero valor del parametro. A
este intervalo se le denomina intervalo de confianza.

Evidentemente esta técnica no tiene porqué dar siempre un resultado
correcto, tal y como hemos comentado para algunas muestras el intervalo
correspondiente contendra el verdadero valor del pardmetro y para otras
no. A la probabilidad de que hayamos acertado al decir que el intervalo
contiene al parametro se la denomina nivel de confianza (o simplemente
confianza). También se denomina nivel de significacién a la probabilidad
de errar en esta afirmacion, es decir la significacion (probabilidad de errar
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con nuestro intervalo) serd igual a 1-(nivel de confianza), ya que el nivel de
confianza corresponde a la probabilidad de que el intervalo contenga el valor
verdadero del parametro.

Ejemplo.

En un estudio se pretende estimar la edad media a la que se diagnostica la
Diabetes Mellitus en la Comunitat Valenciana. Para ello se dispone de una
muestra de 21 pacientes a los que se les ha preguntado la edad de
diagndstico de la enfermedad. A partir de estos 21 pacientes se ha obtenido
una edad media (muestral) de 48.78 afos y una desviacion tipica muestral
de 16.32. Calcula un intervalo de confianza al 95% para la edad media de
diagndstico de esta enfermedad en la region de estudio.

(Mediante la distribucion t-Student en este caso hallamos el intervalo;)
[41.35, 56.20]

Con un 95% de confianza, la edad media a la que se diagnostica la

Diabetes Mellitus en la Comunitat Valenciana estara contenida en el

intervalo [41.35, 56.20], es decir, entre 41 y 56 anos
aproximadamente.

Ejemplo.

Un estudio pretende estimar el porcentaje de hipertensos que hay entre las
personas mayores de 65 anos en la Comunidad Valenciana. Ademas de una
estimacion puntual de este porcentaje, interesa obtener un intervalo de
confianza al 95% para este parametro de la poblacién (P). Para llevar a
cabo este estudio, han sido seleccionadas 350 personas mayores de 65
anos en toda la Comunidad, resultando tras realizar las pruebas
correspondientes que 167 padecen de hipertension.

Estimador puntual: (167/350) x100=47.71%
Intervalo de confianza: [42.48, 52.94]

Con un 95% de confianza, el porcentaje de hipertensos entre las
personas mayores de 65 aifios en la Comunidad Valenciana estaria
contenido en el intervalo [42.48, 52.94], es decir, aproximadamente
entre el 42.5% y 53% de la poblacion.
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c. Contrastes de hipotesis

Los contrastes de hipdtesis son capaces de responder a preguntas concretas
gue nos podemos formular sobre los parametros poblacionales de interés,
por ejemplo: éLa cantidad media diaria de sal ingerida por hipertensos es
mayor que la que ingieren las personas con presion arterial normal?, éLa
temperatura corporal de los pacientes que han sufrido cierta infeccion
bacteriana es superior a los 36.7 grados centigrados?, é{La proporcion de
personas diabéticas con problemas de vista es superior a la de la poblacion
general?. Resulta evidente que un mecanismo capaz de dar respuesta a
cuestiones como las anteriores seria una herramienta muy valiosa, en
consecuencia los contrastes o tests de hipdtesis son una de las utilidades
mas valoradas y extendidas en la realizacién de estudios estadisticos.

Elementos fundamentales de un contraste de hipétesis:
O Las hipotesis

En cualquier contraste de hipdtesis tendremos 2 alternativas
complementarias en las que se especificaran distintos valores de un
parametro poblacional y a la vista de los datos habremos de optar por una
de ellas. Por ejemplo, si deseamos conocer si el valor de un parametro nu
puede ser igual a 25 o por el contrario es inadmisible a la vista de los datos
gue disponemos, nuestras hipdtesis seran:
u=25y u#25

Estas 2 hipotesis que hemos senalado no jugaran el mismo papel dentro de
cualquier contraste de hipotesis, y por tanto cada una de ellas recibird un
nombre especifico:

Hipétesis nula, a la que habitualmente nos referimos como HO.
Hipétesis alternativa, a la que habitualmente nos referimos como HA o
H1.

A la hipotesis nula siempre se le concedera el beneficio de la duda e
intentaremos encontrar en nuestra muestra evidencias en contra de ella.
Asi, al terminar el contraste habremos de optar por aceptar HO (si no
tenemos evidencia suficiente en su contra) o rechazarla (si los datos hacen
que la descartemos).

Se podria hacer un simil entre el papel de la hipétesis nula en un contraste
de hipodtesis y el acusado de un juicio: ambos tienen presuncién de
inocencia y si los datos no aportan evidencias suficientes en contra de su
veracidad nos veremos obligados a aceptarlos. En consecuencia, si en un
contraste de hipdtesis rechazamos la hipdtesis nula sera porque disponemos
de evidencias suficientes en su contra, es decir estamos razonablemente
seguros de que dicha hipoétesis es falsa. Por el contrario si aceptamos HO
serd porque no hemos encontrado evidencias suficientes en su contra, pero
esto no implica que estemos mas o menos seguros de que realmente dicha
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hipotesis sea cierta, podria darse el caso de que HO fuera falsa pero que los
datos no aportan evidencia suficiente como para que lleguemos a dicha
conclusion. En los juicios también pasa algo parecido con los acusados, si
alguien resulta absuelto en un juicio no serd porque hemos determinado su
inocencia sino porque no hemos encontrado pruebas suficientes que lo
inculpen. En el siguiente cuadro se resumen las conclusiones a que conduce
cada posible resultado de un contraste de hipdtesis:

Resultado del contraste Conclusion
Rechazar Hy Podemos descartar Hy
Aceptar Hyp |Aceptamos la posibilidad de que Hy
sea clerta aunque también lo podria ser Hy

Tal y como se puede apreciar en el cuadro anterior el rechazar HO conduce
a conclusiones mucho mas valiosas que el aceptarlo. Cuando aceptamos HO
seguimos sin saber cual de las dos opciones, la hipdtesis nula o la
alternativa, admitimos como cierta; por el contrario, cuando rechazamos HO
estamos admitiendo implicitamente como cierta H1, de esta forma nos
decantamos por una de las dos hipdtesis. Por este motivo suele ser
bastante mas valorado un resultado en el que se rechaza la hipdtesis nula
que aquel en el que se acepta, es decir el objetivo habitual que se
perseguird a la hora de hacer cualquier contraste de hipdtesis sera el
intentar descartar la hipotesis nula que nos planteemos.

O La unilateralidad o bilateralidad del contraste

Tal y como hemos podido comprobar hasta ahora todas las hipdtesis que
hemos formulado han sido expresadas 'matematicamente' como relaciones
de igualdad o desigualdad entre un parametro y un valor concreto. Como
norma general, y por razones que justificaremos con mayor detalle en la
proxima seccion, la hipotesis nula se correspondera siempre con una
igualdad. Sin embargo, la hipétesis alternativa no ha de responder siempre
a una relacion de desigualdad completa (#) sino que puede responder
simplemente a una desigualdad parcial (< o >). El utilizar una u otra
desigualdad dependera del problema en particular, en concreto de aquello
que queramos demostrar.

Aguellos contrastes en los que la hipdtesis alternativa se defina mediante el
signo # se llaman Contrastes bilaterales, ya que nos valen ambos
sentidos de la desigualdad (tanto si el primer término es mayor que el
segundo, o menor). Por el contrario aquellos contrastes en los que la
hipotesis nula sea de la forma < o > se conocen como Contrastes
unilaterales.

O La significatividad
Segun hemos comentado previamente el objetivo fundamental de los

contrastes de hipotesis serd cuantificar la fiabilidad con la que podemos
aceptar la hipdtesis nula. Dicha fiabilidad, segin veremos en la préoxima
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seccidon, se mide como la probabilidad que tendriamos de equivocarnos en
nuestra decisidn si rechazaramos la hipotesis nula.

Obviamente cuando dicha probabilidad sea 'alta’' no rechazaremos HO ya
gue tendriamos un gran riesgo de equivocarnos. Por el contrario si la
probabibilidad de errar en caso de rechazar HO fuera muy 'baja' podriamos
rechazarla sin temor. Esta es la idea fundamental de los contrastes de
hipétesis.

En cualquier caso para llevar a cabo el procedimiento anterior hemos de
determinar cual serd el umbral para la probabilidad por debajo del cual
consideraremos que el riesgo de equivocarnos es 'bajo' o no. Dicho valor se
conoce como la significatividad del contraste y habitualmente se denota
como o. La interpretacién de este parametro seria: Maxima probabilidad de
equivocarnos que estamos dispuestos a asumir en caso de que rechacemos
la hipdtesis nula.

En la practica totalidad de estudios estadisticos el valor que se suele elegir
para « es 0.05, aunque también suelen tomarse « = 0.01 o « = 0.10
dependiendo de si queremos asumir menos o mas riesgo de equivocarnos,
respectivamente, en caso de rechazar la hipdétesis nula. La utilizacion de
estos valores se ha definido por consenso de la comunidad cientifica y
resulta muy inusual la utilizacién de otros valores de significatividad
distintos a los anteriores y su utilizacion requiere la existencia de alguna
razon de peso que habria de ser debidamente justificada.

O p-valor

En todo contraste de hipotesis aceptaremos o rechazaremos al hipotesis
nula dependiendo del valor que hayamos establecido de significatividad. En
concreto, si la significatividad es mas alta admitimos mayor riesgo de
equivocarnos cuando rechacemos la hipotesis nula y en consecuencia
rechazaremos dicha hipotesis con mayor facilidad.

El P-valor de un contraste de hipdtesis se define como la probabilidad de
error en que incurririamos en caso de rechazar la hipétesis nula con los
datos de que disponemos. La importancia del P-valor viene dada porque nos
proporciona un resultado mucho mas informativo que el que nos
proporciona el propio resultado del contraste, ya que éste termina diciendo
Unicamente si aceptamos o no la hipétesis nula ya sea con una gran
holgura, o sin ella. Sin embargo el P-valor cuantifica el riesgo a
equivocarnos que tendremos que asumir si queremos rechazar HO. Por
tanto se suele interpretar el P-valor como una medida de la evidencia que
aportan los datos a favor de la hipotesis nula, en concreto, aquellos valores
bajos del P-valor se corresponden con datos que no apoyan la hipodtesis
nula, ya que la probabilidad de equivocarnos en caso de que la
rechazaramos seria baja.

El P-valor supone ademas una herramienta alternativa para la resolucion de
contrastes de hipdtesis. Asi, supongamos pues que disponemos del valor del
P-valor p de cierto contraste y supongamos que dicho valor es inferior a la
significatividad del contraste, es decir p < «, en ese caso la probabilidad de

10
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equivocarnos en caso de rechazar la hipétesis nula (el P-valor) es menor
gue la probabilidad de equivocarnos que estariamos dispuestos a asumir en
caso de rechazar la hipétesis nula (la significatividad), por tanto podremos
rechazar la hipotesis nula. Por el contrario, si el P-valor es mayor que la
significatividad la probabilidad de equivocarnos en caso de re chazar la
hipétesis nula seria superior al riesgo de equivocarnos que querriamos
asumir, por lo que no deberiamos rechazar dicha hipotesis.

P — valor < a« = Rechazamos Hy

P —valor > o = Aceptamos Hy

1.£Como podemos realizar <<Contrastes de hipodtesis y/o

intervalos de confianza para una media>> con R-
Commander?.

A continuacidén describimos el uso del R-Commander para realizar el analisis
de una muestra mediante la resolucién de contrastes de hipotesis del tipo:

Ho: M= Mo |Ho: U= Mo |Ho: M= Ho
Hi: |J:/: Mo Hi: H> Ho Hi: H< Ho

Estos contrastes pueden llevarse a cabo desde la opcién:
Estadisticos->Medias->Test t para una muestra
(ademas, muestra el resultado del intervalo de confianza al nivel deseado)

Por ejemplo, supongamos que queremos contrastar si en una poblacién en
la que estamos midiendo el nivel de hemoglobina (Hb), su media es
significativamente diferente de 12.5. Para ello, debemos realizar el
siguiente contraste sobre la media de la variable Hb:

Ho: M= 12.5

Accediendo a la opcidn mencionada de R-Commander aparecera la siguiente
ventana en la que debemos:

1.- Seleccionar la variable sobre cuya media queremos plantear un
contraste de hipétesis.

2.- Seleccionar el tipo de hipoétesis alternativa: unilateral (izquierda o
derecha) o bilateral.

3.- Indicar el valor con el que queremos comparar la media en el contraste
(en Hipotesis nula: mu=...)

4.- Fijar el nivel de confianza (si queremos trabajar con a=0.05 fijaremos
Nivel de confianza: 0.95)

11
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r N
& Test t para una muestra ﬁ

Variable (elegir una)
Altura i Variable de la que gueremos
ro— | === | contrastar 1a medta

Peso -
Hip

Media poblacional != mul @

otesiz alternativa

Media poblacional < mul ) | Mivel de confianza:

85 -
S MNivel de confianza

| Ayuda |

Media poblacional » mul ()

Aceptar ]

El R-Commander nos mostraria este resultado:
> t.test (DatosfHb, alternative='two.sided', mu=12.5, conf.lewvel=.95)
Cne Sample t-test

data: Datos:sHb
t = 2.3026, df = 49, p-wvalue = 0.02559
alternative hypothesis: true mean i=s not egual to 12.5
95 percent confidence interwval:
12.519%96 12.79364
sample estimates:
mean of =
12.8568

Podemos ver como en la Ventana de resultados del R-Commander nos
muestra el valor del estadistico (t = 2.3026), asi como los grados de
libertad de nuestra t-student (df = 49) y el p-valor del contraste (p-value
= 0.02559) que como es menor que 0.05 nos conduce a rechazar HO. Asi,
podremos concluir que el nivel medio de hemoglobina de la poblacién en
estudio es significativamente diferente de 12.5.

Pero no solo nos da la informacién del contraste, sino que también nos
construye un intervalo de confianza para p (nivel medio de hemoglobina en
personas que sufren migranas), que nos dice que el verdadero valor de la
media poblacional u, estard comprendido entre [12.52 ,12.79], con una
confianza del 95%.

(Si el contraste fuera unilateral, el intervalo de confianza para la
media poblacional que calcula R-Commander no seria centrado, sino

12
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que contendria el 95% de valores mayores o menores, segun el
sentido de la hipotesis alternativa.

En todos los casos, observando el resultado del intervalo podremos
descartar o no la hipoétesis nula)

2.-éComo podemos realizar <<Contrastes de hipotesis para
una proporcion>> con R-Commander?.

A continuacion exploramos el uso de R-Commander para realizar el analisis
de una muestra mediante la obtencién de intervalos de confianza para una
proporcion Py la resolucién de contrastes de hipétesis del tipo:

Ho:P=Po Ho:P=Po Ho:P=Po
H1:P:/:Po H1:P>Po H1:P<Po

El funcionamiento de R-Commander en esta situacion es similar a la
presentada en el caso de una media. La opcién de menu que corresponde
en este caso es Estadisticos> Proporciones> Test de proporciones
para una muestra y la ventana que muestra es la siguiente:

r
7% Test de proporciones para una muestra &J

Yariable (elegir una)

e

Sexo

Hipotesis alternativa Hipotesis nula:p= .5
Proporcion de la poblacién = pl @)

Proporcion de la poblacidén < p0 ) Mivel de confianza: .95
Proporcion de la poblacion = p0 (7

Tipo de prueba

Aproximacién normal @

Aproximacién normal con =
correccion para la continuidad

Binomial exacto

l Aceptar l’ Cancelar ] [ Ayuda

.

En esta ventana debemos:

1.- Seleccionar la variable cualitativa sobre cuya media queremos plantear
un contraste de hipdtesis.

2.- Seleccionar el tipo de hipoétesis alternativa: unilateral (izquierda o
derecha) o bilateral.

3.- Indicar el valor con el que queremos comparar la media en el contraste
(en Hipoétesis nula: p=...)

13
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4.- Fijar el nivel de confianza (si queremos trabajar con a=0.05 fijaremos
Nivel de confianza: 0.95)

El R-Commander estima proporciones (entre 0 y 1), a diferencia de los
problemas planteados en clases que trabajaban con porcentajes (entre 0 y
100), por lo que el valor con el que nos queremos comparar debe ser un
valor entre O y 1.

La opcién “Tipo de prueba” la ignoramos, pues escapa al temario de esta
asignatura, y dejamos la opcidn que viene marcada por defecto
(Aproximacion normal).

El tipo de salida que proporciona R-Commander es similar a la que
proporciona en el caso anterior para una media. Para obtener la conclusién
debes fijarte en el p-valor que proporciona la salida (p-value).

14
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2. Comparacion de dos o mas
poblaciones

a. Comparacion de dos proporciones.

La situacidon en estudio estard compuesta por dos poblaciones independientes,
Poblacion 1 v Poblacion 2. El objetivo es comparar los porcentajes de cierta respuesta
de una variable cualitativa de interés en cada una de ellas, a los que llamaremos Py ¥
Ps. Para llevar a cabo esta comparacion dispondremos de dos muestras, una cada una
de las poblaciones en estudio, con tamanos que denotaremgls ny y no. En cada una de
esas muestras podremos obtener el porcentaje de interés: Py v s,

Para llevar a cabo la comparacion. podemos tanto plantear un contraste de hipdtesis
(unilateral o bilateral dependiendo de la situacién):

Hoy:Pi=PF

Hy:P1#P2 (H, : Pl <P2; Hy:Pl>P2)

o bien calcular un intervalo de confianza para la diferencia de ambos porcentajes, es
decir, para P; — Ps.

Ejemplo:
Datos: ObesidadInfantil2.xls/ObesidadInfantil2.rda

Pregunta: ¢El porcentaje de nifios obesos es el mismo entre los que utilizan
el servicio de comedor y entre los que no lo utilizan? (a=0.05)

Variable 1: Comedor (Define las dos poblaciones: Comedor Si/Comedor No)
Variable 2: Obeso (Tenemos interés en el % de obesos en cada poblacidn)

P1=%de nifios obesos entre los que utilizan servicio de comedor escolar
P2=%de nifos obesos entre los que NO utilizan servicio de comedor escolar

HO: P1 = P2
H1: P1 # P2

R-Commander: Estadisticos> Proporciones> Test de proporciones para dos
muestras...
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Diferencia: Ma - Si

Hipatesis alternativa Mivel de confianza:
Bilateral &)

Diferencia <0 ()

Diferencia =0 ()

Tipo de prueba

Aproximacion naorrmal (O]

Aproximacion normal con O
correccian para la continuidad

[ Acepkar l [ Zancelar ]

Resultados en R-Commander:

Yentana de resultados

> prop.test|.Table, alternative='two.sided', conf.lewvel=.85, correct=FALS3E)
Z-zgample test for equality of proportions without continuity correction

data: .Talble
¥-squared = 0.114, df = 1, p—wvaluse = 0.7357 p—ualor
alternative hypothesis: two.sided
a5 percent confidence interwval:
2300028 0.33°9828 Tntervalo de confianza paraP1-P2
sample estimates:
prop 1 prop 2
o.7vo 0.65

Interpretacion de los resultados:

o p-valor=0.7353
Como p-valor> a, por lo que no podemos rechazar la hipoétesis nula. Es
decir, no tenemos evidencias suficientes para concluir que existan
diferencias significativas entre el porcentaje de nifios obesos que utilizan el
servicio de comedor y el porcentaje de nifos obesos que no lo utilizan.

o Intervalo de confianza al 95% para P1-P2: (-0.2398,0.3398)
Como el 0 esta contenido en este intervalo, no podemos descartar este
valor para la diferencia entre P1 y P2, por lo que no podemos concluir que
existan diferencias significativas entre el porcentaje de nifilos obesos que
utilizan el servicio de comedor y el porcentaje de nifios obesos que no lo
utilizan.
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b. Comparacion de dos varianzas.

Supongamos que queremos comparar las varianzas poblacionales (o} y o3) de
dos poblaciones normales. Para ello dispondremos de dos muestras, una de cada
poblacidn, y por tanto tendremos conocimiento de los dos tamanos de ambas muestras
(n1 y na) y de las varianzas muestrales obtenidas (S} y §3).

El contraste de hipdtesis que nos plantearemos sera el signiente:

Ho: Jf = 03

Hy: 0‘10' £ 03
Ejemplo:
Datos: ObesidadInfantil2.xls/ObesidadInfantil2.rda

Pregunta: Suponiendo que el peso al nacer sigue una distribucién Normal
¢La varianza en el peso al nacer de los niflos nacidos de madres obesas es
significativamente diferente de la varianza en el peso al nacer de los ninos
nacidos de madres no obesas? («=0.05)

o12= Varianza del peso al nacer de los nifios nacidos de madres obesas
o,2= Varianza del peso al nacer de los nifios nacidos de madres no obesas

Nos plateamos el contraste:

HO: 012=022
H1: 5,%#05>

Para comparar dos varianzas en R-Commander tenemos dos opciones:

e R-Commander: Estadisticos> Varianzas> Test F para dos varianzas...
o}

e R-Commander: Estadisticos> Varianzas> Test de Levene...
(El test de Levene se utiliza para la comparacion de dos o mds varianzas)

Test de Levene

Grupos (elegir uno) Wariable explicada (eleqgir una)
ormedor L
onsumo_verduras Eactancia_.materna
beso W

Arcepkar ] [ Cancelar ]
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Venkana de resultados

= levene.testiOhesidadInfantilZSPESD_nacer, Obesidadlnfantilz$Hadre_0besa]
Levene's Test for Homogeneity of Variance

Df F walue Pr(>F)
group 1 0.1955(U.as09 p-ualﬂr

3G

Interpretacion de los resultados:
o p-valor=0.6609
Como p-valor>a, no podemos rechazar la hipdtesis nula. Por tanto, no

podemos concluir que existan diferencias significativas entre las varianzas
del peso al nacer de los nifios nacidos de madres obesas y no obesas.

Nota.- En general es habitual realizar un contraste sobre igualdad de
varianzas, no con el propédsito directo de conocer el comportamiento de la
variabilidad de una variable en dos o mas grupos diferentes, sino para
comprobar si esta hipotesis de igualdad de varianzas es asumible y poder
aplicar otras pruebas que necesitan de la misma.
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c. Testt de comparacion de dos medias.

MUESTRAS INDEPENDIENTES

Uno de los andlisis estadisticos mas comunes en la practica es
probablemente el utilizado para comparar dos grupos independientes de
observaciones con respecto a una variable numérica.

Asi, si queremos comparar dos medias poblacionales p; y p, plantearemos
el contraste de hipétesis:

HO: 3 = 2
H1: K1 S W2

La aplicacion de un contraste paramétrico de este tipo requiere la
normalidad de las observaciones para cada uno de los grupos. La
comprobacion de esta hipdtesis puede realizarse tanto por métodos graficos
(por medio de histogramas, diagramas de cajas o graficos de normalidad)
como mediante tests estadisticos (test de Kolmogorov-Smirnov, test de
Shapiro-Wilks). Un numero suficiente de observaciones (digamos mayor de
30) justifica la utilizacion del mismo test. Asi mismo, este tipo de
metodologia exigira que la varianza en ambos grupos de
observaciones sea la misma. En primer lugar se desarrollara el test t de
Student para el caso en el que se verifiguen ambas condiciones, discutiendo
posteriormente el modo de abordar formalmente el caso en el que las
varianzas no sean similares.

Cuando no es posible asumir que las varianzas de la variable cuantitativa en
las dos poblaciones a comparar son iguales, es recomendable buscar una
transformacién de la misma que haga posible asumir esta hipdtesis (de
igualdad de varianzas) como cierta. En caso de no lograr hallar una
transformacién que haga posible esto, es mejor recurrir a otra metodologia
(métodos no paramétricos como el test de Wilconxon, que comentamos
en la ultima seccion de este documento) para realizar la comparacién de las
medias.
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Ejemplo:
Datos: ObesidadInfantil2.xls/ObesidadInfantil2.rda

Pregunta: ¢Existen diferencias significativas en el nimero medio de meses
de lactancia entre los nifios que en la actualidad son obesos y los que no lo
son? (a=0.05)

Se trata de una comparacién de medias de muestras independientes puesto
que los ninos obesos y los no obesos son grupos poblacionales diferentes y
no guardan relacién entre si.

En primer lugar comprobaremos si se cumplen las hipdtesis de aplicaciéon de
un test t de comparacion de muestras independientes: Normalidad e
Igualdad de Varianzas (a esta ultima hipétesis también se le suele llamar
“Hipdtesis de Homocedasticidad” o “Hipdtesis de Homogeneidad de
varianzas”).

INormalidad:] R-Commander: Estadisticos> Resimenes> Test de
Normalidad de Shapiro-Wilks...

Para estudiar si el nUmero de meses de lactancia se distribuye segin una
distribuciéon normal en cada una de las dos poblaciones (nifios obesos y no
obesos), aplicamos, por ejemplo, la prueba Shapiro - Wilks. R Commander
tiene la posibilidad de seleccionar la prueba para una variable numérica,
mediante la ruta Estadisticos / Resimenes / Test de normalidad
Shapiro — Wilks, pero no de seleccionar los distintos grupos que determina
el factor (nifo obeso o no), con lo que es necesario escribir directamente las
sentencias necesarias en la ventana de instrucciones y ejecutarlas.

El test de Shapiro-Wilks se plantea el contraste:
HO: Los datos siguen una distribucion Normal
H1: Los datos no siguen una distribucién Normal

Si seleccionamos con la variable “Lactancia_materna” la opcion de R-
Commander para el test de Shapiro-Wilks aparecera:
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R Commander

Fichero Editar Datos  Estadisticos  Graficas Modelos  Diskribuciones  Herramientas

:ﬂRmh Conjunta de datos: | ObesidadInfantilz [Editar conjunto de datos ”\-‘isualizar conjur

Wenkana de instrucciones

loadd (Mo % o e My Docutne:
shapiro.test (ChesidadInfantilZilactancia .mwaterns Normalidad de la variable Lactancia

Materna

Wenkana de resultados

> load("C:/Documents and Settings/ Adwinistrator/My Docw
> shapiro.test [OhesidadInfantilzSLactancia_.materna]
Zhapiro-Wilk normality test

data: ObesidadInfantilZilactancia .materys ~— Resultado
W= 0.9334, p-wvalue = 0.0Z055

Pero lo que necesitamos poder asumir es que la \variable
“Lactancia_materna” se comporte de forma “Normal” en cada grupo, es
decir, en el gupo de “"Obesos” y en el de “"No obesos”. Para ello, afnadimos la
siguiente expresién en la Ventana de instrucciones y pulsamos ejecutar:
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Ventana de instrucciones

load ("C:/Documents and Settings/ Adwinistrator/My Documents/ My Drophox/MasterPaloma/
shapiro.

LU= 1 rr] :I
=="Ha"] )

Wentana de resultados

data: ObesidadInfantilZSLactancia_.materna

W= 0.9334, p—value = 0.0Z085

> shapira.test[Obesidadlnfantilz$Lactancia_.materna[ObesidadInfantilZSObesn=="Si"]J
Shapiro-Wilk normality test

data: Chesidadlntantd =ctancia_.materna[Obesidadlnfantilz$Obesn == rEir]

T =0.2584,{p—ralue = 0.7253

> shapiro.test[OhesidadInfantilZ$Lactancia_.materna[OhesidadInfantilzSOheso=="ND"]J

Shapiro-Wilk normality test

data: Che=si i Lactancia_.materna[ObesidadlnfantilzSOheso == "o ]
W= 0.949 —walue = 0.2023

Los resultados indican que no se puede rechazar la Normalidad de la
variable “Lactancia materna” ni en el grupo de nifios Obesos (p-
valor=0.7283), ni en el grupo de nifos No Obesos (p-valor=0.2023). Por
tanto, es asumible la Normalidad de la variable “Lactancia materna” en
ambos grupos (nifios obesos y no obesos).

R-Commander: Estadisticos> Varianzas>

Homogeneidad de varianzas :
Test de Levene...

A continuacion comprobaremos si podemos asumir que la variable
“Lactancia materna” tiene la misma varianza en los dos grupos que
pretendemos comparar.

El contraste que se plantea el test de Levene es:

HO: La varianza de la variable “"Lactancia materna” es igual en nifios obesos y no
obesos
H1: La varianza de la variable “Lactancia materna” es distinta en nifios obesos y no
obesos
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Test de Levene

Grupos (eleqir unod Vatiable explicada (eleqir una)
Comedor A
Consurmo_terduras ackancia .makterna

Madre_CObesa

Dbeso

[ Arcepkar l [ Cancelar ] [ Ayuda

Y tras Eulsar “Aceptar”:

YEMCLana Je resuicaans

= levene.testiObesidadInfantilz$Lactancia_.materna, ChesidadInfantilZ §Cheso)
Lewvene's Test for Howogeneity of Wariance

Df F wvalue Pri>F
group 1 .41 0.003964 *%
38

Zignif. codes: 0O '**%' Q0,001 '**' 0,01 '*' O0.05 '.' oO.1 ' "1

Como el p-valor obtenido es 0.003964, menor que 0.05, rechazamos la
igualdad de varianzas en ambos grupos y por tanto no podriamos asumir la
igualdad de varianzas que necesitamos para aplicar esta prueba. Sin
embargo, el test t para muestras independientes en R-Commander
incorpora la posibilidad de que la hipdtesis de igualdad de varianzas no
pueda ser asumida y ya esta preparado para poder realizar este test incluso
en ese caso.

IComparacion de la media poblacional de las dos poblaciones : | R-
Commander: Estadisticos> Medias> Test t para muestras independientes...

Una vez comprobadas las hipétesis comparamos, por fin, las dos medias
mediante el test t para muestras independientes:

HO: El numero medio de meses de lactancia es igual en nifios obesos y no
obesos

H1: El namero medio de meses de lactancia es distinto en nifos obesos y
no obesos

Si vamos a la opcién correspondiente en R-Commander:
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Test t para muestras independientes E“i|g|

Grupas {elegir uno) Variable explicada (elegir una)

Comedor ~
Madre_Obesa

Padre_.obeso w
Diferencia: Mo - Si
Hipotesis alternativa  Mivel de confianza éSuponer warianzas iguales?

Bilateral O] .95 si &

Diferencia < 0 () Mo ® No podemos asumir que las varianzas son

Diferencia = 0 () iguales, pues lo hemos comprobado con el
test de Levene

[ Acepkar ] l Cancelar ] [ Avuda ]

Pulsamos “Aceptar” y obtenemos:

Yenkana de resultados

» t.test(Lactancia .materna~Cheso, alternatives'two.sided', conf.level
Welch Two Sample t-test

data: Lactancia .materns by Cheso

t = 7.815, df = 34.306, p-value p-valor

alternative hypothesis: true difference in meahns iz not ecqual to O
95 percen ghfidence interval:

r 13 .37801 zz.7701 1 Intervalo de confianza al 95% para la diferencia de medias

sample estimates:

mean in group No mean in group 31
. 00000

Medias para el grupo de Obesos y No Obesos
de la variabla "Lactancia materna"

Podemos observar que el p-valor es 0.000..., y por tanto inferior a 0.05, por
lo que podemos rechazar que la lactancia materna media del grupo de
obesos y no obesos sea igual (rechazamos HO0). Asi, tenemos evidencias
suficientes para concluir que existen diferencias significativas entre la
lactancia materna media de nifos obesos y no obesos.

El intervalo para la diferencia de medias (No Obesos-Obesos) es (13.37,
22.77). Los dos extremos “positivos” indican que la diferencia es un valor
positivo con un 95% de confianza, por lo que los nifios no obesos han
obtenido una lactancia materna media superior a los nifios obesos.
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MUESTRAS DEPENDIENTES O PAREADAS

Diremos que 2 muestras son pareadas si existe alguna relacién entre los
elementos de ambas muestras que pudiera establecer dependencia entre
los valores obtenidos de la variable de estudio. Por ejemplo, si queremos
evaluar los efectos de una dieta sobre el peso corporal en cierta poblacidon
tomaremos el peso a un conjunto de individuos antes de someterlos a dieta.
Tras el periodo de dieta pesamos nuevamente a los integrantes del estudio
obteniendo asi una segunda medicion del peso en cada individuo. Asi
obtenemos 2 muestras de pesos de la poblacién, pero estas 2 muestras
tienen una peculiaridad y es que los individuos que las componen estan
relacionados, es mas son los mismos individuos. En este caso diremos que
las muestras estan pareadas. Para este tipo de problemas en lugar de
plantearnos un contraste habitual sobre la igualdad de medias como el que
acabamos de comentar en el apartado anterior, restariamos las 2
mediciones efectuadas a cada persona (0 cada par de mediciones
relacionadas), de esta forma obtendremos una Unica muestra de diferencias
y contrastaremos si la media de estas diferencias es distinta de 0 o no. Asi
conseguimos que las observaciones de la variable sean independientes
entre si, reduciendo asi cualquier efecto que pudiera tener esta dependencia
sobre los resultados del estudio.

La opcion en R-Commander para obtener un anadlisis del tipo de

comparacién de medias de muestras dependientes o pareadas es:
Estadisticos>Medias>Test t para datos relacionados...
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d. Métodos no paramétricos: Test de
Wilconxon

MUESTRAS INDEPENDIENTES

IComparacion de la media poblacional de las dos poblaciones : | R-
Commander: Estadisticos> Test no paramétricos> Test de Wilcoxon para
dos muestras...

Para contrastar si el comportamiento de ambas poblaciones es semejante se
contrasta la hipdtesis nula de que "la probabilidad de que una observacion
aleatoria de la primera poblacion supere a una observacion aleatoria de la
segunda poblacion es 0.5" frente a la alternativa de que esta probabilidad es
distinta a 0.5 (pudiéndose plantear bilateral o unilateralmente)

MUESTRAS DEPENDIENTES

IComparacion de la media poblacional de las dos poblaciones : | R-
Commander: Estadisticos> Test no paramétricos> Test de Wilcoxon para
muestras pareadas...
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