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Prólogo

Este libro surgió de la idea de contar con un compendio de ejercicios prácticos 
para mis alumnos de posgrado en Ciencias de la Salud. Sin embargo, poco a 
poco evolucionó hasta convertirse en esta guía, cuyo objetivo principal es faci-
litar la implementación de R en Bioestadística. Este trabajo cubre la necesidad 
de un recurso accesible y práctico que permita a estudiantes y profesionales 
de las ciencias de la salud dominar las herramientas bioestadísticas básicas 
necesarias para analizar datos de manera efectiva. A lo largo de los años, he 
observado que muchos encuentran desafiante integrar el análisis estadístico 
con la programación en R, y esta obra busca cerrar esa brecha. La programa-
ción, el análisis estadístico y las disciplinas de las ciencias de la salud no tienen 
por qué ser contrarias entre sí; de hecho, cada día están más interconectadas.

Este libro está dirigido a estudiantes de pregrado y posgrado en Ciencias de 
la Salud, investigadores y profesionales que deseen aprender a utilizar R para 
el análisis de datos. No se requiere experiencia previa en programación. El 
enfoque de este trabajo está en la aplicación de R en Bioestadística, centrándose 
en los conceptos y técnicas más utilizados en la investigación en las ciencias 
de la salud.

La estructura del libro sigue una progresión lógica, comenzando con los 
fundamentos de R y Bioestadística, y avanzando hacia técnicas más comple-
jas, como la regresión logística y el análisis de componentes principales. Cada 
capítulo incluye ejemplos prácticos y ejercicios diseñados para consolidar el 
aprendizaje. Dentro del libro, encontrará algunos capítulos titulados “Labo-
ratorio de R”, dedicados exclusivamente al aprendizaje del lenguaje R. Estos 
conocimientos serán útiles para resolver otros ejercicios que se encuentran en 
distintos capítulos.
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Algunos códigos, sobre todo en los capítulos avanzados, son extensos, por lo 
que le recomendamos que copie y ejecute el bloque de código en su computadora 
cuando sea necesario. La versión disponible en línea facilitará este proceso, ya 
que cada código puede ser copiado con un solo clic. En este enlace usted podrá 
revisar el código de los ejercicios y ejemplos de este libro: https://ed-perez-g.
github.io/Codigo-Bioestadistica-R-Cs-Salud/. La intención es que pueda copiar 
de manera más eficiente y sin errores el código y reproducirlo, aunque también 
puede copiar directamente el código desde este archivo.

Por otro lado, los ejercicios y ejemplos han sido diseñados utilizando diver-
sas bases de datos. Algunas deberán construirse empleando R, otras se descar-
garán y algunas se adjuntarán utilizando librerías de R. Si bien en ocasiones 
utilizamos bases de datos libres y disponibles en internet, en otras empleamos 
bases de datos propias. Sin embargo, todos los ejemplos y ejercicios son ori-
ginales. Si bien puede descargar las bases de datos utilizando los links que se 
encuentran a lo largo del libro, hemos creado un repositorio de GitHub donde 
estos archivos se encuentran alojados de forma permanente. Tenga este link a 
la mano: https://github.com/Ed-Perez-G/Bases-Libro-Bioestadistica-Cs-Salud/
tree/4734aba2f45337a23057074839bd3078e369ed2c/Bases.

Este libro no hubiera sido posible sin la ayuda de muchas personas: agra-
dezco a mis alumnos de posgrado por haber inspirado la creación de este libro. 
A Miryam, Ana, Katherine, Javier, Juan y Ricardo, quienes ayudaron en la 
revisión de los ejercicios y ejemplos de este libro. Agradezco especialmente a 
Katherine, quien fue la mente creativa detrás de muchas de las ilustraciones de 
este libro. A los otros autores de este libro: Alberto, Miryam, Ana, Jonathan y 
Daniel. Gracias por su compromiso y dedicación. Finalmente, agradezco a mi 
familia por su apoyo incondicional y por los sacrificios que hicieron para que 
este libro se volviera realidad.

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

https://ed-perez-g.github.io/Codigo-Bioestadistica-R-Cs-Salud/
https://ed-perez-g.github.io/Codigo-Bioestadistica-R-Cs-Salud/
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Capítulo 1

Introducción a R y RStudio

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo se abordará una primera introducción a R y RStudio, dos he-
rramientas esenciales para el análisis estadístico y la visualización de datos 
en ciencias de la salud. Comenzaremos explorando qué es R, posteriormente 
discutiremos por qué R es una opción excelente para los profesionales y estu-
diantes. Además, enlistaremos algunas de las múltiples aplicaciones de R en 
diversas áreas.

También cubriremos la instalación de R en diferentes sistemas operativos 
y presentaremos RStudio, un entorno de desarrollo integrado (IDE) que faci-
lita enormemente el trabajo con R. Exploraremos la estructura de RStudio y 
cómo aprovechar sus funcionalidades para mejorar nuestra productividad en 
la programación y el análisis de datos.

Al finalizar este capítulo, usted debería tener una clara comprensión de 
las capacidades y ventajas de R y de sus aplicaciones en las ciencias de la salud.

¿Qué es R?

R es un lenguaje y un entorno de programación orientado a objetos creado 
especialmente para estadística y a la creación de gráficos. R es una derivación 
del lenguaje S que fue desarrollado en Bell Laboratories (antes AT&T) por John 
Chambers y sus colegas. Sin embargo, R se distribuye bajo una licencia GNU 
(General Public License) por lo que puede utilizarse sin costo.
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R es un lenguaje estadístico extremadamente poderoso, ya que provee una 
amplia variedad de técnicas estadísticas entre las que se incluyen: modelado 
lineal y no lineal, pruebas estadísticas clásicas, estimaciones bayesianas, todo 
tipo de regresiones, análisis de series de tiempo, clasificación y agrupamiento, 
entre otros. Además, R se utiliza ampliamente para la creación de gráficos y 
en otras disciplinas, como machine learning y deep learning. Puede ver algunos 
ejemplos de gráficos creados en R aquí. Por si esto no fuera poco, en R usted 
fácilmente podría hacer presentaciones, reportes, análisis bioinformáticos, 
análisis genómicos, dashboards, entre otras cosas. Incluso, escribir un libro 
como este. La verdadera pregunta aquí es: ¿hay algo que R no pueda hacer?

¿Por qué usar R?

Aunque existen múltiples razones para utilizar R, los autores de este libro nos 
enfocaremos en las que consideramos más importantes:
1.	 R se distribuye de forma gratuita. R es un lenguaje gratuito, se puede 

instalar, usar, actualizar y modificar libremente. R es gratis para todos, 
se puede instalar en distribuciones de Linux, MacOS y Windows. Incluso, 
algunos entusiastas han desarrollado una versión de R que puede utilizarse 
en exploradores web (puede ver un poco más de webR aquí).

2.	 Actualizaciones continuas. Comparado con otros paquetes estadísticos 
R se actualiza gratuitamente y con mayor frecuencia. Incluso, a diferen-
cia de otros software, en R se brinda soporte prácticamente para todas 
las versiones, lo cual permite utilizar versiones antiguas y nuevas sin 
ningún problema.

3.	 R es un lenguaje muy utilizado. En el contexto académico y en la inves-
tigación biomédica y de ciencias de la salud, R se está convirtiendo en un 
estándar. Además, R se utiliza con mucha frecuencia en las universidades 
y algunas de las instituciones académicas más prestigiosas, como Stan-
ford, Harvard, Massachusetts Institute of Technology y Cambrige, cuen-
tan con cursos específicamente diseñados para aprender R . En PUBMED 
utilizando los términos de búsqueda (r software) OR (r project) podemos 

https://www.r-graph-gallery.com
https://docs.r-wasm.org/webr/latest/
https://online.stanford.edu/courses/xfds112-r-programming-fundamentals
https://online.stanford.edu/courses/xfds112-r-programming-fundamentals
https://pll.harvard.edu/subject/r
https://ocw.mit.edu/courses/18-05-introduction-to-probability-and-statistics-spring-2022/pages/r-and-rstudio/
https://www.training.cam.ac.uk/course/ucs-r;jsessionid=2D9251787191FF2FC3D6436475606455
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28r+software%29+OR+%28r+project%29&sort=date
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observar un crecimiento importante de los artículos indexados en esta 
base de datos. La cantidad de artículos publicados en PUBMED pasó de 
3 846 en 2018 a 13 285 en 2023. Además, si se refinan más los términos de 
búsqueda y nos enfocamos a Ciencias de la Salud utilizando los siguientes 
términos de búsqueda ((r software) OR (r project)) AND (medicine OR 
biology OR public health OR genetics OR biomedicines OR pharmacology 
OR nutrition OR genomics OR molecular biology) la cantidad de artículos 
pasa de 4 329 en 2018 a 9 299 en 2023. En cambio, con estos mismos térmi-
nos de búsqueda en Google Scholar podemos encontrar cerca de 404 000 
y 228 000, para el año 2023.

4.	 R es un lenguaje con excelente soporte. A pesar de ser un lenguaje gratui-
to, R cuenta con una comunidad académica y de entusiastas encargada del 
desarrollo, de crear tutoriales, resolver dudas y de invertir gran parte de 
su tiempo en ayudarnos. Jamás estará solo mientras aprenda R. Resolver 
cualquier duda de R es muy sencillo. Solo basta con realizar una búsqueda 
en internet y encontrar un tutorial, video o blog que nos ayude. Algunos 
de los foros más importantes para la resolución se pueden encontrar en 
StackOverflow (SO) o R-bloggers. Por otro lado, inteligencias artificia-
les como ChatGTP o Copilot han sido entrenadas con una gran cantidad 
de documentación sobre R, de tal manera que nos pueden ayudar con 
cualquier complicación relacionada con este lenguaje de programación. 
Algo tan sencillo como copiar un error generado al utilizar R en estas 
inteligencias artificiales puede ahorrarnos mucho tiempo y resolvernos 
en la mayoría de los casos nuestro error.

5.	 Relacionado con estadística, R puede hacer prácticamente todo. Dado 
que R es un lenguaje específicamente diseñado para estadística, permite 
hacer prácticamente todo lo relacionado a ella. R se puede utilizar para 
estadística frecuentista, bayeseiana, para hacer modelos de predicción, 
manipulación efectiva de grandes cantidades de datos, entre otros.

6.	 R es ideal para las ciencias de la salud. R es perfecto para las ciencias 
de la salud, ya que se puede utilizar en Epidemiología, Salud Pública, 
Nutrición, Farmacología, Genómica, Biología Molecular, Citomería de 
Flujo, etcétera.

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%28r+software%29+OR+%28r+project%29%29+AND+%28medicine+OR+biology+OR+public+health+OR+genetics+OR+biomedicines+OR+pharmacology+OR+nutrition+OR+genomics+OR+molecular+biology%29
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%28r+software%29+OR+%28r+project%29%29+AND+%28medicine+OR+biology+OR+public+health+OR+genetics+OR+biomedicines+OR+pharmacology+OR+nutrition+OR+genomics+OR+molecular+biology%29
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=%28%28r+software%29+OR+%28r+project%29%29+AND+%28medicine+OR+biology+OR+public+health+OR+genetics+OR+biomedicines+OR+pharmacology+OR+nutrition+OR+genomics+OR+molecular+biology%29
https://scholar.google.es/scholar?q=%28r+software%29+OR+%28r+project%29&hl=es&as_sdt=0%2C5&as_ylo=2022&as_yhi=
https://scholar.google.es/scholar?q=%28%28r+software%29+OR+%28r+project%29%29+AND+%28medicine+OR+biology+OR+public+health+OR+genetics+OR+biomedicines+OR+pharmacology+OR+nutrition+OR+genomics+OR+molecular+biology%29&hl=es&as_sdt=0%2C5&as_ylo=2023&as_yhi=2023
https://stackoverflow.com
https://www.r-bloggers.com
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¿Qué puede hacer R?

Se muestra un listado general sobre algunas de los usos de R.

Análisis de datos

1.	 Estadística descriptiva: calcular medidas de tendencia central (media, 
mediana, moda), medidas de dispersión (varianza, desviación estándar, 
rangos y otros) y distribuciones de frecuencia .

2.	 Pruebas de hipótesis clásicas: realizar t-tests, análisis de varianza, prue-
bas hipótesis paramétricas clásicas, pruebas de hipótesis no paramétricas, 
entre otras.

3.	 Regresión: modelos de regresión lineal y no lineal, regresión logística, 
modelos de regresión múltiple.

4.	 Análisis multivariante: análisis de componentes principales (PCA), aná-
lisis de clústeres, análisis factorial.

Visualización de datos

1.	 Gráficos básicos: histogramas, gráficos de barras, gráficos de dispersión, 
gráficos de caja y bigotes. Ejemplos.

2.	 Gráficos avanzados: mapas de calor, gráficos de densidad, gráficos de 
violín, visualizaciones interactivas con paquetes como ggplot2 y plotly.

Manipulación de datos

1.	 Limpieza y transformación de datos: filtrado, selección, agrupamiento 
y reordenamiento de datos.

2.	 Manejo de datos faltantes: identificación y tratamiento de datos faltantes.
3.	 Fusión y unión de datos: combinar diferentes fuentes de datos utilizando 

funciones de join.

https://www.r-graph-gallery.com
https://ggplot2.tidyverse.org
https://plotly.com/r/
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Programación

1.	 Scripting y automatización: creación de scripts para automatizar proce-
sos de análisis de datos.

2.	 Desarrollo de paquetes: desarrollar y compartir paquetes personalizados 
para funciones específicas.

3.	 Integración con otras herramientas: comunicación con bases de datos, 
integración con lenguajes como Python y SQL.

Modelado predictivo y machine learning

1.	 Clasificación y regresión: implementar algoritmos de machine learning como 
árboles de decisión, bosques aleatorios, máquinas de soporte vectorial (SVM).

2.	 Clustering: K-means, clustering jerárquico.
3.	 Redes neuronales: implementar redes neuronales y modelos de apren-

dizaje profundo.

Bioestadística

1.	 Análisis de supervivencia: curvas de Kaplan-Meier, modelos de riesgos 
proporcionales de Cox.

2.	 Curvas ROC y AUC: evaluación del rendimiento de modelos clasificatorios.
3.	 Estudios de asociación genética: GWAS, análisis de variantes genéticas.

Gestión y manipulación de bases de datos

1.	 Importación y exportación de datos: leer y escribir archivos en formatos 
CSV, Excel, JSON, SQL, entre otros.

Documentación y reportes

1.	 Generación de reportes: crear reportes en formato HTML, PDF y Word 
usando RMarkdown y Quarto.

2.	 Dashboards: crear dashboards interactivos con paquetes como Shiny.
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Instalación de R

R está disponible para la mayoría de los sistemas operativos, se puede descargar 
para Linux, Windows y MacOS. Para descargar R por primera vez diríjase a: 
https://www.r-project.org, a continuación de clic en el apartado de descarga 
(download R) y seleccione cualquiera de los repositorios del CRAN que ahí se 
enlistan. El CRAN es el The Comprehensive R Archive Network, una red en la que se 
archivan todas las versiones de R base, así como todos los paquetes para R que 
han pasado por un proceso de revisión riguroso, realizado por el CRAN Team, 
que se encarga de asegurar su correcto funcionamiento. Aunque la instalación 
de R en cualquiera de los sistemas operativos es sencilla e intuitiva, se describen 
algunas peculiaridades a continuación.

Instalar R en Windows

Para utilizar R en Windows solo basta con descargar la versión más reciente 
del CRAN. El archivo que se descargará será un archivo .exe. En la medida de 
lo posible trate de instalar la versión más reciente de R. A la fecha de escritura 
de este libro, 4.4.0. es la versión más reciente. Por otro lado, si se pregunta 
qué versión instalar de 32 o 64 bits, actualmente, la mayoría de los equipos de 
computo tienen un procesador de 64 bits. Si usted está utilizando Windows 
10 o posterior, es casi un hecho que su procesador es de 64 bits. El siguiente 
enlace debería descargar la versión más reciente de R para Windows. Una vez 
descargado, siga los pasos del asistente de instalación. De momento, instale la 
configuración predefinida.

Instalar R en MacOS

En el caso de MacOS el procedimiento es muy similar a Windows, sin embargo, 
en este caso descargamos un archivo binario. Actualmente existen dos versio-
nes de R para MacOS: una para arquitectura x86 para computadoras con proce-
sador de Intel y otra para arquitecturas ARM para computadoras con Chip M1 o 

https://www.r-project.org
https://cran.r-project.org/mirrors.html
https://cran.r-project.org
https://cran.r-project.org/bin/windows/base/
https://cloud.r-project.org/bin/windows/base/R-4.4.2-win.exe
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más actual. Si usted cuenta con una computadora con arquitectura ARM, puede 
ejecutar cualquiera de las versiones, pero es altamente recomendable utilizar 
la versión que corresponde, para correr R de forma nativa. Si su computadora 
utiliza procesadores con arquitectura x86, descargue R aquí. En cambio, si su 
computadora posee un procesador con arquitectura ARM, descargue R aquí. 
Una vez descargado, siga los pasos del asistente de instalación. De momento, 
instale la configuración predefinida.

Instalar R en Linux

En Linux usted puede descargar R desde el CRAN para la mayoría de las dis-
tribuciones de Linux. Se encuentran archivos para Debian, Fedora, Redhat, 
Suse y Ubuntu. Sin embargo, R se puede instalar para la mayoría de las dis-
tribuciones desde consola. Si usted utiliza Linux, no deberá tener problema 
para instalar R.

Consola de R

Cuando usted abre R por primera vez, verá una imagen parecida a la que se 
muestra en la figura 1.1, tome en cuenta que la visualización dependerá del 
sistema operativo, pero son muy similares. Esta imagen muestra la consola 
de R, la consola es la ventana principal donde interactúa directamente con 
el lenguaje. Es decir, la consola es donde usted escribe instrucciones en for-
ma de código, donde el lenguaje las interpreta y en el mejor de los casos nos 
devuelve un resultado. En los primeros laboratorios de este libro, el trabajo 
será directamente en la consola, pero en la medida de lo posible estaremos 
utilizando scripts.

https://cloud.r-project.org/bin/macosx/big-sur-x86_64/base/R-4.4.0-x86_64.pkg
https://cloud.r-project.org/bin/macosx/big-sur-arm64/base/R-4.4.0-arm64.pkg
https://cran.r-project.org/bin/linux/
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FIGURA 1.1. CONSOLA DE R

RStudio

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R. Incluye una conso-
la, un editor de resaltado de sintaxis que admite la ejecución directa de código, 
así como herramientas para el trazado, el historial, la depuración y la gestión 
del espacio de trabajo.

Utilizar un IDE puede facilitar mucho su trabajo y la creación de código. 
Un IDE ayuda a que la programación sea mucho más fácil y productiva. Entre 
otras cosas, la sintaxis de su código se resalta con distintos colores, lo que 
facilita su lectura y escritura. Puede previsualizar los colores de sus gráficos. 
Además, RStudio puede completar su código de forma mucho más intuitiva 

https://posit.co/products/open-source/rstudio/
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y sin necesidad de memorizar todas las funciones que utiliza. Una compara-
ción de la consola de R y RStudio utilizando el mismo código se muestran en 
figura 1.1 y figura 1.2.

FIGURA 1.2. CONSOLA DE R UTILIZANDO RSTUDIO

Actualmente RStudio pertenece a la compañía Posit. Aunque existen ver-
siones de pago, si el uso que le damos a RStudio es académico podemos utilizar 
la versión gratuita de este IDE. Puede instalar RStudio según su sistema opera-
tivo desde aquí. La instalación es sencilla, solo siga las instrucciones. El único 
requisito que necesita es tener R instalado.

Estructura de RStudio

En la resolución de estos ejercicios y en los restantes del libro trabajaremos 
directamente en RStudio y no en la consola de R. Cuando usted abre por 
primera vez Rstudio estará observando algo muy similar a lo mostrado en 
la figura 1.3.

https://posit.co/downloads/
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FIGURA 1.3. VISUALIZACIÓN DE RSTUDIO PRIMERA APERTURA

En el apartado B de la figura 1.3 se encuentra la consola de R que corres-
ponde al entorno computacional de este lenguaje (donde se interpretan las 
ordenes). En la consola podemos escribir código, se realizará la interpretación 
y nos dará un resultado. En el apartado C se encuentra, entre otras cosas, el 
ambiente de trabajo. Es aquí donde se irán mostrando los objetos, Dataframe, 
listas, etc., que vayamos creando. En este apartado, en otra de las pestañas tam-
bién podrá encontrar el historial de nuestro código. Finalmente, en el apartado 
D, se muestran los archivos que tenemos en nuestra computadora para poder 
acceder a ellos. Otras pestañas muestran la previsualización de los gráficos 
que se crean en R (Plots), el listado de los paquetes (Packages), la ayuda de la 
funciones y paquetes (Help) y un visualizador htlm (Viewer).

Una de las ventajas de utilizar un IDE (RStudio) es que podemos utilizar 
scripts para correr nuestro código. Un script, es un archivo de texto en el que 
podemos crear nuestro código para que después sea interpretado por la consola 
de R. Los scripts tienen la extensión .R, por ejemplo mi_primer_script.R. En 
la figura 1.4 se muestra cómo crear un script.



Capítulo 1.  Introducción a R y RStudio

23

FIGURA 1.4. CREACIÓN DE UN SCRIPT EN RSTUDIO

Ahora su RStudio lucirá como lo muestra la figura 1.5. En el apartado A 
se incluyen los scripts. Esta es la versión con la que trabajaremos en el resto 
de este libro. El resto de los apartados es igual a lo descrito en la figura 1.3. En 
el siguiente capítulo realizaremos algunos ejercicios que nos permitirán com-
prender algunos fundamentos básicos de R.

FIGURA 1.5. VISUALIZACIÓN DE RSTUDIO CON CUATRO APARTADOS
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Capítulo 2

Laboratorio de R 1

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este primer laboratorio de R se abordarán conceptos básicos sobre la consola 
de R, el uso de R como calculadora, la creación de vectores, creación y llamado 
de objetos, entre otros.

Los objetivos aprendizaje de este primer laboratorio de R son:
1.	 Uso de R como calculadora
2.	 Creación y llamado de objetos
3.	 Creación de vectores
4.	 Funciones (introducción básica)
5.	 Directorio y espacio de trabajo
6.	 Librerías

Descripción del Dataframe bacteria

Para resolver estos primeros ejercicios vamos a utilizar una muestra de los 
datos contenidos en Dataframe bacteria que se encuentra en la librería MASS. Este 
Dataframe fue modificado para realizar algunos ejercicios del compendio, por lo 
que se podrán encontrar algunas diferencias del Dataframe original. En el apartado 
“Definición de un Dataframe” profundizaremos sobre lo que es un Dataframe, de 
momento solo es conveniente saber que es una estructura ordenada de datos en el 
que cada una de las filas son un caso (paciente) y las columnas son una variable.
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El Dataframe bacteria contiene datos en los que el doctor A. Leach probó los 
efectos de un fármaco en 50 niños con antecedentes de otitis media en el Terri-
torio del Norte de Australia. Los niños fueron asignados al azar al fármaco o al 
placebo, y también para recibir un estímulo activo para cumplir con la toma del 
fármaco. Se comprobó la presencia de H. influenzae en las semanas 0, 2, 4, 6 y 
11; faltaban 30 de las comprobaciones y no se incluyen en este marco de datos. 
Puede encontrar más información sobre el estudio de Leach aquí. Este conjunto 
de datos se modificó para los fines de este capítulo. Los variables contenidas en 
esta muestra de datos son las siguientes:
◊	 ID: es un identificador para cada uno de los pacientes.
◊	 y: indica la presencia ausencia de la otitis. Es un factor con dos niveles n 

que indica la presencia de otitis e y que indica su ausencia.
◊	 ap: es un factor con los niveles a (estímulo activo) y p (placebo) que indican si 

el paciente recibió estímulo activo para cumplir con la toma del fármaco.
◊	 hilo: indica el cumplimiento del paciente. hi representa el cumplimiento 

alto y lo cumplimiento bajo. 
◊	 week: es una variable numérica que indica la semana en la que se realizó 

la prueba para la detección de H. influenzae. 
◊	 trt: un factor con niveles de placebo, drug y drug+ (recodificación de la 

variable ap e hilo).
◊	 time: es una variable numérica que indica el tiempo en días de la infec-

ción por otitis. Esta variable no se encuentra en el Dataframe original. 
Esta es una variable ficticia que se agregó solamente para la realización 
de algunos ejercicios de este compendio. Esta variable solo se encuentra 
llena para los pacientes que sí presentaron otitis (y).

◊	 age: es una variable numérica que indica la de los pacientes. Esta va-
riable no se encuentra en el Dataframe original. Esta es una variable 
ficticia que se agregó solamente para la realización de algunos ejerci-
cios de este compendio.

La tabla 2.1 muestra los datos que necesitaremos para nuestros ejercicios.

https://www.menzies.edu.au/icms_docs/172302_2000_Annual_report.pdf
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TABLA 2.1. MUESTRA DE 12 DATOS DEL DATAFRAME BACTERIA

ID Y AP HILO WEEK TRT TIME AGE

Patient A n a hi 6 drug+ 24 5

Patient B n a hi 2 drug+ 18 3

Patient C n a hi 4 drug+ 7 3

Patient D n a hi 6 drug+ 26 4

Patient E n p hi 0 placebo 26 4

Patient F y p hi 6 placebo NA 3

Patient G y p hi 11 placebo NA 4

Patient H y a lo 0 drug NA 7

Patient I y a lo 2 drug NA 6

Patient J y a lo 4 drug NA 3

Patient K y a lo 6 drug NA 3

Patient L n a lo 2 drug 20 4

En esta sección no utilizaremos el Dataframe bacteria para importarlo en R, 
pero sí para realizar algunos ejercicios que nos permitirán familiarizarnos con R.

R como calculadora

Supongamos que queremos conocer el tiempo en días que los tres primeros 
pacientes tuvieron de duración de la infección. Para ellos nos dirigimos a la 
consola de R (el apartado B de la figura 1.5). Ahí podemos sumar los días de 
duración de la infección y la consola arrojará el resultado. Para ello solo basta 
con poner el siguiente código:

24+18+7

Y presionar Enter para obtener el resultado

[1] 49
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Si quisiéramos saber cuál es la diferencia del tiempo de infección entre los 
pacientes 1 y 2, tecleamos en la consola lo siguiente:

24-18

Y obtenemos lo siguiente:

[1] 6

Directamente en la consola podemos hacer múltiples operaciones aritméti-
cas, desde sumas, restas, divisiones, potencias, raíz cuadrada, entre otras. Solo 
debemos recordar que R sigue la jerarquía de las operaciones y que podemos 
apoyarnos de paréntesis para separar operaciones. La tabla 2.2 nos muestra los 
principales operadores numéricos que se utilizan en R.

TABLA 2.2. OPERADORES NÚMERICOS/ARITMETICOS EN R

SÍMBOLO (OPERADOR) OPERACIÓN EJEMPLO RESULTADO

+ Suma 4+3 7

- Resta 4-3 1

* Multiplicación 4*3 12

/ División 4/3 1

^ Potencia 4^3 64

Al final del capítulo podrá encontrar otros ejercicios que le permitirán prac-
ticar más las funciones de R como calculadora, pero desde ahora, le recomen-
damos utilizar R como su calculadora de confianza; esto, además de práctico, 
le permitirá familiarizarse cada vez más con R.

Objetos en R

R es un lenguaje de programación orientado a objetos; esto significa que todo en 
R, desde los datos hasta las funciones, son objetos y podemos hacer múltiples 
operaciones con ellos. Es decir, podemos crear objetos, manipularlos, sumarlos, 
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estimar el promedio, crear gráficas, entre otros. El Dataframe bacteria es un 
objeto. Cuando hablamos de un objeto, en R hablamos de cualquier cosa que 
podemos encapsular y luego hacer operaciones.

Continuando con las operaciones del Dataframe bacteria, ahora supongamos 
que queremos conocer el tiempo promedio de duración de la infección (otitis) 
en los pacientes de la tabla 2.1. Recuerde que el tiempo de duración de la infec-
ción solo aplica para los individuos identificados con una n en la variable y. El 
primer paso sería sumar el tiempo de todos los niños y luego dividirlo entre el 
total de niños seleccionados como se muestra a continuación.

(24+18+17+26+26+20)/6

Nuestro resultado es:

[1] 21.83333

Sin embargo, podemos también crear un objeto que contenga la suma del 
tiempo de la infección para después dividirlo entre 6. En este caso nuestro 
objeto se llamará suma:

# Creación de nuestro objeto llamado suma

suma <- 24+18+17+26+26+20

# Nuestro objeto tendrá el resultado de sumar 24+18+17+26+26+20

# El texto a la izquierda del símbolo

# es un comentario

En el código anterior podemos resaltar varias cuestiones. La primera 
es que lo que se encuentre a la derecha del símbolo # es un comentario y 
por lo tanto no será leído como código. En el ejemplo anterior podemos en-
contrar dos comentarios. El primero es # Creación de nuestro objeto lla-
mado suma, el segundo sería # Nuestro objeto tendrá el resultado de sumar 
24+18+17+26+26+20.
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Otro punto importante a destacar es el uso del símbolo <- el cual en R se 
utiliza para hacer asignaciones. Es decir, en nuestro ejemplo le asignamos a 
suma el resultado de sumar 24+18+17+26+26+20. Vea al símbolo <- como una 
flecha que indica que los datos de la izquierda son asignados al nombre de la 
derecha, es decir, en dirección de la flecha.

Podemos llamar a nuestro objeto suma y hacer operaciones con él. Solo 
basta con teclear en nuestra consola suma (cuide el uso de mayúsculas y mi-
núsculas) para obtener el resultado de 24+18+17+26+26+20 como se muestra 
a continuación:

suma # Teclear en la consola

Nuestro resultado es:

[1] 131

Ahora, una vez creado nuestro objeto podemos hacer operaciones con él. 
Por ejemplo, calcular el tiempo promedio de duración de la infección:

suma/6 #Para obtener el promedio de la duración de la infección

Nuestro resultado es:

[1] 21.83333

Cuando creamos objetos en RStudio, en el apartado de ambiente (apartado 
C de la figura 1.5) de trabajo podemos ver el objeto en sí y sus características tal 
cual se muestra en la figura 2.1.
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FIGURA 2.1. OBJETOS GUARDADOS EN EL AMBIENTE DE TRABAJO

También podemos crear un objeto llamado resultado que tendrá el pro-
medio de los días de duración de la infección. Podemos utilizar nuestro objeto 
suma que creamos anteriormente.

# Este objeto tendrá el promedio de los días de infección

resultado <- suma/6 # Utilizamos el objeto "suma"

Si queremos acceder a este nuevo objeto, solo es necesario teclear resultado 
en nuestra consola.

resultado

Nuestro resultado es:

[1] 21.83333

Hasta ahora hemos revisado cómo crear un objeto que asignábamos al pro-
medio y a la suma del tiempo de duración de la otitis en un grupo de pacientes. 
Pero ¿qué pasa si queremos asignar a un objeto el identificador de los primeros 
5 pacientes? ¿Si queremos guardar un conjunto de números y después hacer 
operaciones con él?
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Texto en los objetos

Para crear un objeto que contenga los identificadores de los primeros 5 pacien-
tes del Dataframe bacteria utilizamos el siguiente código:

Identificador <- c("Patient A", "Patient B", "Patient C",

			   "Patient D", "Patient E")

Antes de llamar al objeto, es necesario profundizar en algunas particula-
ridades del código.

Se creó un objeto llamado Identificador que contiene los identificadores de 
los primeros 5 pacientes de la tabla 2.1).

Se utilizó el símbolo <- que asigna los identificadores al objeto.
Se utilizaron las comillas para cada uno de lo identificadores. Todo el texto 

o números entrecomillados le indican a R que se trata de caracteres. Si, por 
ejemplo, en lugar de poner “Patient A” hubiéramos escrito simplemente Pa-
tient A, R buscaría un objeto llamado Patient A.

Utilizamos la letra c. La letra es una función que se utiliza para combinar di-
versos componentes en un objeto que se encuentran dentro de paréntesis. En la 
sección Introducción a las funciones se hace una introducción a las funciones de R.

Se utiliza la coma para separar cada uno de los componentes de nuestro objeto.
Si llamamos a nuestro objeto Identificador obtenemos lo siguiente. Note 

cómo se conservan las comillas.

[1] "Patient A" "Patient B" "Patient C" "Patient D" "Patient E"

Vectores numéricos en los objetos

Ahora bien, si es de nuestro interés tener un listado o vector de número con 
las edades de los 12 pacientes, podemos utilizar el siguiente código en el que 
creamos un objeto llamado edades.

edades <- c(5,3,3,4,4,3,4,7,6,3,3,4)
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Note cómo el código tiene las mismas características explicadas anterior-
mente, pero no utiliza las comillas. Las comillas no son necesarias para los 
números, siempre y cuando no quiera que los números se comporten como 
texto o como factor.

Si llamamos al objeto edades obtenemos lo siguiente:

[1] 5 3 3 4 4 3 4 7 6 3 3 4

Una de las ventajas del lenguaje de programación orientado a objetos es que 
podemos hacer operaciones con ellos. Por ejemplo, puedo restarle 2 a cada uno 
de los componentes del objeto edades con el siguiente código:

edades-2

Cuyo resultado sería:

[1] 3 1 1 2 2 1 2 5 4 1 1 2

Note como R le restó 2 a cada número del objeto edades.
Incluso podemos unir dos objetos. En el siguiente código se sumarán dos 

objetos: el que contiene las edades y otro objeto que tiene las mismas edades, 
pero al cuadrado. Estos objetos colocarán un objeto llamado edades_final.

edades2 <- edades^2

# Creación del objeto con las edades al cuadrado

edades_final <- c(edades,edades2)

# Objeto con todas las edades

Si llamamos al objeto obtenemos lo siguiente:

[1] 5 3 3 4 4 3 4 7 6 3 3 4 25 9 9 16 16 9 16 49 36 9 9 16

Puede crear secuencias de números utilizando el símbolo :. Por ejemplo, el 
siguiente código crea una secuencia del 1 al 25.
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secuencia <- 1:25

Si llamamos a nuestro objeto obtendremos:

[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Note cómo no es necesario utilizar la función c. Sin embargo, si su objeto 
tiene más de dos secuencias sí es necesario, por ejemplo:

secuencia2 <- c(1:25, 27:50)

Si llamamos al objeto anterior obtenemos:

secuencia2

[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

[26] 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47  

48 49 50

Nombres de objetos en R

Los nombres de las variables y objetos deben comenzar con una letra, aunque 
pueden incluir letras, números, puntos y guiones bajos. Si por alguna razón 
los nombres de los objetos comienzan con un punto, este puede ser utilizado 
siempre deber ir seguido de una letra.

Una característica importante de los objetos es que deben de tener un 
nombre para identificarlos y que no podemos asignar el mismo nombre a dos 
objetos, ya que sobrescribiremos el primer objeto. Algunas recomendaciones 
para asignarles nombres a los objetos son:
◊	 No comenzar con número.
◊	 Es importante que los nombres de sus objetos reflejen claramente su pro-

pósito y contenido. Use nombres descriptivos, pero no largos.
◊	 Siga un sistema. Siempre nombre los objetos de la misma manera. Re-

comendamos altamente utilizar nombres de objeto que comiencen con 
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mayúscula cada que inicia una palabra y que los espacios sean un guion 
bajo. Por ejemplo: “Mi_Primer_Objeto”, “Suma_Edad”, etc.

◊	 Evite usar palabras reservadas de R como nombres de objetos, ya que 
pueden causar conflictos y confusiones en tu código.

◊	 Evite caracteres especiales.
◊	 Evite nombres largos. Si bien es importante que los nombres sean des-

criptivos, trate de que los nombres de los objetos no sean largos. Imagine 
teclear 80 veces el nombre: “Glucosa_En_Ayuno_De_Los_Pacientes”.

En resumen, se recomienda usar nombres cortos, claros, no ambiguos y 
descriptivos. Esto nos ahorrará muchos dolores de cabeza.

Introducción a las funciones

En R existen funciones que son básicamente un conjunto de operaciones que 
nos darán uno o más resultados (incluidos resultados numéricos, gráficas y 
otros). Estos resultados pueden ser de características muy distintas, por ejem-
plo, pueden ser números, números y texto, gráficas, etc. Las funciones trabajan 
con argumentos, es decir, aquello que nos permite modificar la forma en la que 
la función realiza sus operaciones.

La estructura básica de la función es la siguiente: nombre de la función(). 
Dentro de los paréntesis se incluyen los argumentos y los datos con los que será 
alimentada la función.

Algunos ejemplos de funciones son:
◊	 mean(). Función para obtener el promedio de un conjunto de datos
◊	 summary(). Función para obtener un resumen
◊	 c(). Función que nos permite combinar
◊	 quantile(). Función que nos permite obtener los percentiles de un con-

junto de datos
◊	 help(). Función para obtener ayuda de otras funciones

Por ejemplo, si queremos obtener el promedio de duración de la infección 
del grupo de niños de la tabla 2.1, podemos utilizar el siguiente código:
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mean(24,18,17,26,26,20)

Que nos dará como resultado:

[1] 24

También podemos crear una gráfica:

boxplot(edades_final)

# Se utilizó el objeto creado anteriormente

# Con este código se crea un gráfico de caja y bigotes

Función de ayuda

La función mas importante en R es la ayuda help(). Esta función nos permitirá en-
contrar documentación para conocer la estructura de paquetes, funciones y datos. 
Por ejemplo, puede solicitar ayuda de la función mean() con el siguiente código:

help("mean")# Note el entrecomillado. Si no lo utiliza R buscará un objeto 
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El resultado de la ayuda se mostrará en el apartado inferior derecho de 
RStudio (ver figura 1.5, apartado D). En la ayuda mostrada, podrá encontrar 
la estructura de la función (como alimentar la función), los argumentos y su 
uso, y al final algunos ejemplos. Recomiendo siempre tomar los ejemplos mos-
trados en ayudas y adaptarlos a nuestras necesidades. Esto facilitará mucho su 
proceso de aprendizaje de R.

Uso de scripts

Es momento de dejar de utilizar la consola para utilizar los scripts. La descrip-
ción de un script y de cómo abrir uno nuevo se encuentra en el apartado Es-
tructura de Rstudio.

Una de las ventajas de los scripts es que podemos organizar nuestro código 
y guardarlo. Además, en los scripts podemos poner comentarios y ver exacta-
mente qué línea de código es en la que estamos trabajando. La figura 2.2 muestra 
el script que contiene código utilizado en este capítulo.

FIGURA 2.2. EJEMPLO DE UN SCRIPT

Para correr alguna parte o todo el código del script, puede seleccionar el có-
digo que desee evaluar y presionar el botón de Run (ver figura 2.3). Otra opción 
es colocarse al inicio o al final de una instrucción y presionar crtl + enter en 
Windows o cmd + enter en Mac. Es importante identificar dónde comienza y 
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dónde termina la instrucción. Hay una sola instrucción en las líneas 9 y 10 de la 
figura 2.3, pero dos instrucciones en la líneas 12 y 13. Un consejo para identificar 
las instrucciones tiene que ver con el cierre de los paréntesis y de las sangrías. 
Note cómo la línea 10 no comienza con la misma sangría que la línea 9, esto es 
un indicativo de que la instrucción continua.

FIGURA 2.3. BOTÓN DE RUN

Los autores de este libro recomendamos documentar siempre los scripts, es 
decir, añadir en la medida de lo posible comentarios que ayuden a explicar su 
código. Los comentarios hacen que su código sea más comprensible para usted 
y para otros (a veces hacemos código para otros). Los scripts son su bitácora de 
trabajo. Por último, no olvide que el código de la línea 9 afectará al código de 
la línea 10 y así sucesivamente.

Directorio de trabajo

Una de las principales características de R es que podemos trabajar en direc-
torios de trabajos (carpetas). El directorio de trabajo es el lugar de nuestra 
computadora en el que se encuentran los archivos que estamos trabajando con 
R. Además, es aquí donde se guardarán todos nuestros archivos como gráficos, 
informes, etcétera.

Por ejemplo, el directorio de trabajo de este compendio es: Users/carpeta1/
carpeta2/BioestadisticaV2

Si le interesa conocer cuál es el directorio de trabajo en el que se encuentra 
trabajando, utilice el siguiente código:

getwd()
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Puede cambiar el directorio de trabajo usando la función setwd(). Esta 
función requiere alimentarse con el directorio de trabajo que queremos usar. 
Por ejemplo:

setwd("\otro_directorio")

# No olvide el uso de las comillas

Note cómo todas las rutas de archivos dentro de nuestro equipo van 
entre comillas.

Los pasos anteriormente descritos no son muy útiles si creamos un proyec-
to directamente en RStudio. Para ello diríjase al cuadrante superior izquierdo 
y busque el símbolo mostrado en figura 2.4 y figura 2.5.

FIGURA 2.4. CREACIÓN DE UN NUEVO PROYECTO EN RSTUDIO

 FIGURA 2.5. CREACIÓN DE UN NUEVO PROYECTO EN RSTUDIO

Una vez en el menú anterior podemos crear un proyecto en una carpeta 
ya existente (figura 2.6) o crearlo en una carpeta ya creada (figura 2.7). Para 
fines prácticos no hay diferencia entre cualquiera de las dos vías.
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FIGURA 2.6. CREACIÓN DE UN NUEVO PROYECTO DESDE UN DIRECTORIO NUEVO

FIGURA 2.7. CREACIÓN DE UN NUEVO PROYECTO EN UNA CARPETA EXISTENTE
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Las ventajas de crear un proyecto es que automáticamente nuestro directo-
rio de trabajo cambiará al del proyecto, y desde aquí podemos manipular todos 
los archivos con los que trabaje. Se recomienda crear un proyecto para seguir 
los ejemplos de este libro, en el que incluya una carpeta de bases de datos, otra 
de gráficos y otra de scripts.

Imagine que es una persona que viaja constantemente a lugares con dife-
rentes características climáticas. Le convendría tener una maleta con lo nece-
sario para cuando viaja a la nieve y otra para cuando viaja a la playa. En esas 
maletas tendrá todo lo necesario para su viaje y en esas maletas guardará todo 
lo que compre en su viaje. Además, ayudaría que, en esas maletas, siempre en 
el mismo lugar tenga sus productos de aseo, de tal manera que siempre sepa 
dónde ir a buscar. Un proyecto es como a una de esas maletas. Contiene todo lo 
necesario para realizar nuestros análisis, es la carpeta donde se guarda nuestro 
trabajo y a dónde R irá a buscar los archivos necesarios; por ejemplo, un Data-
frame. Es por ello que creamos una carpeta llamada Bases, ahí es donde iremos 
a buscar los Dataframe necesarios.

Para resolver todos los ejercicios de este libro con mayor facilidad, le re-
comendamos crear dentro de su proyecto la carpeta llamada Bases, con ello 
fácilmente podrá utilizar los códigos de ejemplo. Para crear esta carpeta siga 
los siguientes pasos: en el cuadrante inferior derecho que se ejemplifica en la 
figura 1.5 apartado D, vaya a la pestaña Files y ahí solo presione el botón de New 
Folder para crear una nueva carpeta. Nombre a esta nueva carpeta como Bases.

Sesión

¿Que pasaría si quiero guardar mis objetos? Recuerde que los objetos pueden 
ser todo R. En este caso la opción que tenemos es guardar nuestra sesión.

Los objetos y funciones de R son almacenados en la memoria RAM de nuestra 
computadora y no son intercambiables entre distintas sesiones. Por lo tanto, 
al guardar nuestra sesión podemos acceder una y otra vez a los objetos creados 
en determinado día de trabajo. Cuando cerramos R, cerramos nuestra sesión, 
aunque es posible tener más de una sesión de R activa en la misma computadora.
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La forma más fácil de guardar nuestra sesión es al cerrar R. En este punto 
se nos preguntará si deseamos guardar el contenido de nuestra sesión. Si de-
cidimos guárdala, crearemos un archivo con extensión .Rdata en tu directorio 
de trabajo. La otra opción es dar clic en el símbolo de guardado en nuestro 
ambiente de trabajo (cuadrante superior derecho). Ver figura 2.8.

FIGURA 2.8. GUARDAR SESIÓN

Librerías

Para poder leer nuestro código e interpretarlo, R necesita funciones que le 
permitan hacer operaciones para generar resultados. Estas funciones están 
cargadas en librerías. En R, una librería (también llamada paquete) es una 
colección de funciones, datos y código básicas de R. Aunque el paquete base 
de R (librería que se carga cada vez que abrimos R) cuenta con las funciones 
básicas para poder trabajar instalando otras librerías proporcionamos a R 
la capacidad de realizar y utilizar funciones y operaciones más complejas, 
además, facilitamos mucho nuestro flujo de trabajo. Las librerías, entre otras 
cosas, nos sirven para:
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◊	 Ampliar funcionalidades: R cuenta con un conjunto básico de funciones, 
pero las librerías permiten añadir más, de tal manera que ahora podemos 
realizar análisis estadísticos avanzados, crear visualizaciones de datos, 
trabajar con datos complejos, manipular texto, desarrollar modelos de 
aprendizaje automático, crear presentaciones, reportes, libros, blogs, 
páginas web, entre otros.

◊	 Facilitar el trabajo: las librerías contienen funciones ya escritas y proba-
das que le pueden ahorrar tiempo y esfuerzo. En lugar de escribir código 
desde cero o de escribir 500 líneas de código, podemos utilizar las funcio-
nes de las librerías para realizar tareas complejas de manera más eficiente 
y en una o dos líneas de código.

◊	 Acceder a datos: algunas librerías incluyen conjuntos de datos de ejemplo 
o funciones para importar datos desde diferentes fuentes. En este libro 
utilizaremos muchas bases de datos (Dataframes) que se encuentran ac-
cesibles en librerías.

Las librerías o paquetes se encuentran alojados en el CRAN. Es importan-
te mencionar que todos los paquetes aquí publicados se someten a un control 
de calidad estricto y a una validación extenuante. Aunque cualquiera puede 
compilar una librería en R, no todos podemos publicarla en el CRAN. Tenga la 
certeza que los paquetes alojados en el CRAN están perfectamente validados y 
no arrojaran datos erróneos.

La función que permite la instalación de librerías directamente desde el 
CRAN es install.packages(). Esta función la alimentamos con el nombre del 
paquete que deseamos instalar, entre comillas.

Por ejemplo:

install.packages("Nombre-Del-Paquete")

Cuando el paquete se comienza a instalar aparecerán algunos mensajes en 
la consola mostrando el avance de la instalación. Cada vez que iniciemos una 
nueva sesión de R deberemos de cargar el paquete que estemos utilizando. Esto 
lo hacemos con la función library().
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library(Nombre-Del-Paquete) # Sin comillas

También podemos marcar la casilla de verificación del listado de paquetes 
mostrados en el cuadrante inferior derecho de Rstudio, como se muestra en 
la figura 2.9. Cuando abre RStudio (ver figura 1.3, apartado D) se muestra au-
tomáticamente la pestaña de Files, si quiere acceder a la pestaña de paquetes, 
solo debe dar clic en la pestaña de Packages.

FIGURA 2.9. CARGAR PAQUETES UTILIZANDO LA CASILLA DE VERIFICACIÓN

Información complementaria

◊	 Creación de proyectos en RStudio
◊	 Conceptos básicos de R
◊	 ¿Cómo crear un nuevo proyecto y organizar la carpeta de trabajo?
◊	 Instalación de paquetes en R 
◊	 Paquetes útiles en R 
◊	 R Basics

https://www.youtube.com/watch?v=MlNsbIKhYcY
https://bookdown.org/jboscomendoza/r-principiantes4/conceptos-basicos.html
https://www.youtube.com/watch?v=FnkdlMIHYqQ
http://www.cookbook-r.com/Basics/Installing_and_using_packages/
https://support.rstudio.com/hc/en-us/articles/201057987-Quick-list-of-useful-R-packages
http://www.cookbook-r.com/Basics/
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Ejercicios Laboratorio de R 1

El objetivo de estos ejercicios es poner en práctica conceptos básicos en el ma-
nejo de R como:
1.	 R como calculadora
2.	 Crear objetos
3.	 Realizar operaciones con objetos
4.	 Repasar los conceptos básicos sobre bioestadística

◊	 Ejercicio 2.1: ¿qué significan los siguientes símbolos: =, -> y <- ?
Resolución ejercicio 2.1
Son símbolos de asignación. El símbolo <- se utiliza para asignar un valor 
a un objeto a la izquierda. Es decir, asigna las operaciones de la derecha al 
nombre del objeto de la izquierda, puede verlo como una especie de “flecha”. 
El símbolo = se utiliza para asignar un valor a un objeto. El símbolo -> es igual 
que el símbolo <- pero en sentido contrario.

◊	 Ejercicio 2.2: ¿cuál es la diferencia entre -> y <-?
Resolución ejercicio 2.2
Ver respuesta del ejercicio anterior.

◊	 Ejercicio 2.3: ¿cuál sería el código para calcular el resultado de la siguiente 
operación? Eleve 1.75 al cuadrado, después súmele dos. Este resultado mul-
tiplíquelo por 4 y luego divídalo en 2. Finalmente reste 4 y luego sume 8.
Resolución ejercicio 2.3

((((1.75^2+2)*4)/2)-4)+8

[1] 14.125

◊	 Ejercicio 2.4: creé un objeto que contenga una secuencia de números del 
1 al 256. Nombre este objeto como x.
Resolución ejercicio 2.4

x <- 1:256
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◊	 Ejercicio 2.5: utilizando la función mean() estime el promedio de este objeto.
Resolución ejercicio 2.5

mean(x)

[1] 128.5

◊	 Ejercicio 2.6: a su objeto x, agregue otras secuencias de número del 5234 
al 5240.
Resolución ejercicio 2.6

x <- c(x, 5234:5240)

x <- c(1:256, 5234:5240)

◊	 Ejercicio 2.7: ¿es necesario crear otro objeto?
Resolución ejercicio 2.7
No

◊	 Ejercicio 2.8: estime el promedio de su nuevo objeto x.
Resolución ejercicio 2.8

mean(x)

Ejercicio 2.9: a cada uno de los datos de x súmele 3.6 ¿Cuál es el promedio 
de su nuevo objeto?

Resolución ejercicio 2.9

x+3.6

◊	 Ejercicio 2.10: creé un objeto que contenga al menos 6 nombres de per-
sonas y llámelo y.
Resolución ejercicio 2.10

y <- c("Nombre 1", "Nombre 2", "Nombre 3", "Nombre 4", "Nombre 5", 

"Nombre 6")
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◊	 Ejercicio 2.11: consulte la ayuda para la función rep. ¿Cuál sería el código 
para realizar un objeto que contenga las palabras: “doctorado”, “biología” 
y “molecular”? Estas palabras deberán repetirse 6 veces antes de que apa-
rezca la siguiente. Utilice la función: rep. El objeto que se genere deberá 
tener exactamente 90 datos. Nota: la instrucción rep(x,r) genera una 
lista de r valores todos iguales a x.
Resolución ejercicio 2.11
Hay dos formas de hacerlo:

help("rep")

?help

x <- rep(c("doctorado", "biología", "molecular"), each=6, times=5)

x

length(x)
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Capítulo 3

Introducción a la Bioestadística

Miryam Rosario Guillén Medina
Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo se abordarán los conceptos básicos utilizados en bioestadísti-
ca, entre otras cosas se definirán: estadística, bioestadística, estadística des-
criptiva, inferencial, población, muestra, universo, parámetros y estadísticos. 
Además, la segunda parte del capítulo se centrará en que el lector comprenda 
las diferencias entre los distintos tipos de variables. Finalmente, describiremos 
de forma muy puntual las etapas del análisis estadístico.

Conceptos básicos,

Imagine que pertenece a un grupo de investigación que tiene la tarea de probar 
y concluir si un nuevo tratamiento para la diabetes mellitus tipo 2 es eficaz o 
no. Para ello, usted deberá de diseñar el estudio, recolectar datos, analizarlos 
y tomar decisiones.

Para el diseño del estudio usted emplea sus conocimientos de epidemiolo-
gía, metodología de la investigación, clínica y medicina basada en evidencia 
para proponer la realización de un ensayo clínico doble ciego con asignación al 
azar. Sin embargo, la recolección de los datos, su análisis y las decisiones ema-
nadas de ellos dependerán de otras disciplinas que guardan estrecha relación 
con la Epidemiología y con la Metodología de la investigación: la Estadística y 
la Bioestadística.
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La Estadística consiste en la recolección, cuantificación, síntesis, análisis e in-
terpretación de la información contenida en datos para la toma de decisiones. Exis-
ten diversas ramas dentro de ella, como lo es la Estadística matemática, Estadística 
aplicada, Estadística descriptiva y Estadística inferencial. Para fines de su tarea, la 
Estadística le daría las herramientas para poder recolectar los datos de manera efi-
ciente, almacenar esos datos, tratarlos y finalmente tomar decisiones. Sin embargo, 
al tratarse de datos que provienen de pacientes deben de ser entendidos utilizando 
otro enfoque mucho más biológico y que guarde una relación directa con la Epide-
miología, Metodología de la investigación y el diseño del estudio. Por lo tanto, sería 
más adecuado, el empleo de la Bioestadística. Esta es una subdisciplina que se ocupa 
de los mismos aspectos descritos para estadística, pero que se encuentran relacio-
nados a las ciencias biológicas y ciencias de la salud. Es decir, tiene las mismas fun-
ciones y aplicaciones que la Estadística, pero enfocada a disciplinas como la Biología 
y Medicina. Hasta este punto quizá no suene importante hacer diferencias entre 
Estadística y Bioestadística, sin embargo, está última toma en cuenta otros factores 
que de entrada no son contempladas por la Estadística, como lo pueden ser el diseño 
del estudio, el tipo de variables, la plausibilidad biológica, etc. La Bioestadística se 
enfoca en métodos estadísticos que son especialmente adecuados para abordar las 
características particulares de los datos biomédicos y de salud. Un ejemplo clásico 
de ello es el manejo de datos censurados en estudios de supervivencia. Además, la 
Bioestadística busca mejorar la precisión y la eficacia de las técnicas utilizadas para 
investigar y tratar enfermedades, evaluando la efectividad de los tratamientos y las 
intervenciones médicas. No es lo mismo trabajar con datos obtenidos de un censo 
económico a trabajar con datos obtenidos del seguimiento clínico de un paciente.

El siguiente paso para el desarrollo de su estudio sería definir su población 
de estudio y obtener su muestra. En Estadística, una población se define como 
el conjunto de valores por los cuales existe algún interés y que comparten carac-
terísticas bien establecidas. Por ejemplo, nuestra población podría ser todos los 
pacientes que cumplan con el diagnóstico de diabetes mellitus tipo 2, con una 
edad de 40 a 60 años, que acudan a un hospital de segundo nivel y que hayan 
sido previamente tratados con insulina glargina. Estos pacientes tienen carac-
terísticas bien delimitadas, por lo tanto, podría hablar de una población finita y 
podría incluir la totalidad de esa población en su estudio. En cambio, si nuestra 
población fuera de pacientes con el diagnóstico de pacientes con diabetes mellitus 
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tipo 2 sin otra característica en particular, hablaríamos de una población infinita, 
ya que es casi imposible saber cuántos pacientes con este padecimiento existen. 
Las características de nuestra población pueden ser diversas y muy variadas, 
por ejemplo, límites geográficos, grupos de edad, límite de tiempo, sexo etc. Sin 
embargo, algunos autores sostienen que la población debería de incluir tanto a 
los individuos pasados, como los actuales y futuros. En este escenario sería im-
posible acceder a una población. En esta obra consideramos que, en efecto, una 
población en su totalidad es difícilmente accesible, pero sí se puede delimitar.

Ahora bien, es complicado que a la hora de realizar su estudio pueda incluir 
a todos los pacientes con diabetes con las características de edad, procedencia 
y tratamientos antes descritas. En realidad, lo que usted necesita para poder 
realizar su estudio es una muestra. Algo que es mucho más factible económi-
camente y logísticamente hablando. Una muestra debe cumplir con ciertas 
características, como ser representativa, homogénea, independiente, de su-
ficiente tamaño y aleatoria. En el capítulo 5 abordaremos con más detalle las 
características que debe tener una muestra y cómo obtenerla.

Los datos que podemos obtener de una muestra y una población son distintos. 
Los datos de nuestro estudio provienen de una muestra, por ejemplo, si calculára-
mos la media de la concentración de glucosa en ayuno, estaríamos calculando un 
estadístico. En cambio, si esa misma media es estimada para toda una población 
(en el supuesto de que si pudiera estimar), estaríamos hablando de un parámetro. 
El estadístico será solamente una aproximación de un parámetro. En cuanto más 
representativa sea la muestra el estadístico más se aproximará al parámetro. Las di-
ferencias entre parámetro y estadístico las podemos resumir de la siguiente forma:
◊	 Un estadístico es una característica de una pequeña parte de la población, 

es decir, una muestra. El parámetro es una medida fija que describe la 
población objetivo.

◊	 El estadístico es variable, depende de la muestra de la población; en cam-
bio, el parámetro es un valor numérico fijo y desconocido.

◊	 Las notaciones para parámetro y estadístico son diferentes. Los paráme-
tros son representados utilizando letras griegas, por ejemplo, la letra µ  
para la media, es μ para la desviación estándar es σ, etc. Por su parte, los 
estadísticos se representan de forma distinta.x representa la media como 
estadístico, la letra  representa la desviación estándar muestra, etcétera.
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El siguiente paso en nuestro estudio para evaluar la eficacia de un nuevo 
tratamiento para la diabetes es la incorporación de los que cumplen con los 
criterios de inclusión. Posteriormente daremos seguimiento de la evolución de 
los pacientes y finalmente mediremos si hubo una reducción o no de la glucosa 
en ayuno para evaluar eficacia. La recolección de datos y el diseño de instru-
mentos de recolección se escapa de los objetivos de este libro y, por tanto, no se 
explicará aquí. Sin embargo, el primer paso después de concluido el estudio es 
presentar y dar a conocer los datos obtenidos para todos los pacientes. Es im-
posible hacerlo de uno por uno, por lo tanto, debemos de emplear técnicas que 
nos permitan resumir y presentar de forma adecuada nuestros datos. Para ello, 
recurrimos a la estadística descriptiva, la cual tiene como objetivo presentar y 
organizar los datos; es decir, la estadística descriptiva nos permite simplificar 
y comprender una gran cantidad de datos mediante la generación de tablas, 
gráficas y la obtención de algunos parámetros que describen a estos datos.

Dado que nosotros trabajamos con una muestra, es de nuestro interés trasladar 
los resultados obtenidos a la población. En este sentido la Estadística inferencial 
nos permite tomar decisiones a partir de una cierta cantidad de datos (muestra) y 
trasladarlo a una población (totalidad de los datos). Se podría decir que el primer 
paso es presentar, organizar y entender los datos (estadística descriptiva) y después 
tomar decisiones (hacer inferencias) utilizando la estadística inferencial. El diagra-
ma de la figura 3.1 ejemplifica el significado de la Estadística inferencial y de cómo 
los resultados obtenidos en una muestra pueden ser trasladados a una población.

FIGURA 3.1. ESTADÍSTICA INFERENCIAL
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Etapas en el análisis estadístico

Aunque las etapas descritas en el apartado anterior se podría inferir cuáles 
son los pasos para la realización del análisis estadístico, creemos conveniente 
profundizar un poco más en estos puntos. Para los autores de este libro, lo 
que más ha funcionado para la realización de un análisis estadístico son los 
siguientes pasos:
1.	 Definición de los objetivos: cualquier investigación y, por tanto, cual-

quier análisis estadístico requiere de una definición clara sobre lo que 
quiere investigar. Se tiene que tener bien claro qué es lo que se busca. 
¿Estamos interesados en conocer una relación? ¿Evaluar un riesgo? 
¿Predecir un resultado? ¿Comparar una variable? Si no tiene claro qué 
es lo que quiere realizar, difícilmente podrá realizar un análisis adecua-
do. En el ejemplo que describimos en la sección anterior, partimos de un 
objetivo. Nuestro interés era evaluar la eficacia de un nuevo tratamiento 
para tratar la diabetes.

2.	 Diseño del estudio: en bioestadística no se puede separar el diseño del 
estudio del análisis estadístico y de la conclusión. Es un aspecto funda-
mental que además va de la mano con los objetivos. No puede concluir ni 
proponer pruebas estadísticas de la misma manera para un estudio trans-
versal que para un estudio de cohorte o para un ensayo clínico. Además, 
del diseño del estudio dependerá la selección y definición de variables. 
En su estudio sobre el tratamiento de pacientes con diabetes, se eligió un 
ensayo clínico, dado que, según las circunstancias, el objetivo y la epide-
miología es lo más adecuado. El diseño del estudio, ventajas y desventajas 
no se abordarán en libro, pero sí estaremos constantemente refiriéndonos 
al diseño del estudio.

3.	 Recolección de datos: la recolección de datos depende de tener instrumentos 
adecuados que aseguren la precisión y la consistencia de los datos recogidos. 
En este texto obviaremos este punto y nos centraremos en los siguientes. Sin 
embargo, sí abordaremos las diferentes técnicas de muestreo que permiten 
en cierta medida asegurar una correcta recolección de los datos.

4.	 Exploración de datos: aunque las técnicas de exploración de datos son 
más utilizados para el contexto de machine learning y ciencias de datos, 
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en este texto adoptaremos una versión simplificada de estas. El análisis 
exploratorio de datos es un paso inicial que viene después de la recolec-
ción de los datos y que va antes de la realización de pruebas de hipótesis. 
Nosotros nos centraremos en los siguientes pasos:

	» Visualización de datos: nos será útil para obtener información gráfi-
camente de los datos, identificar patrones, errores, etc. Es mucho más 
fácil visualizar los datos que leerlos en tablas.

	» Estadística descriptiva: nos ayudará para resumir y presentar la in-
formación contenida en los datos.

	» Identificar datos atípicos y errores: en análisis exploratorio de datos 
puede ayudarnos a identificar errores de nuestro Dataframe y valores 
atípicos. Es común que los Dataframe contengan datos mal capturados. 
Imagine que identifica que la edad de uno de los pacientes con diabetes 
mellitus tiene 150 años.

	» Formulación de hipótesis: aunque ya haya establecido un objetivo al 
inicio de su análisis estadística, el entendimiento de los datos que le 
puede dar la exploración le permitirá formular nuevas hipótesis que 
originalmente no fueron formuladas. El objetivo principal del análisis 
exploratorio de datos es conocer mis datos. No puede hacer un análi-
sis estadístico sin conocer sus datos.

5.	 Estadística inferencial: para poder trasladar los resultados obtenidos 
en nuestra muestra pacientes evaluados en el ensayo clínico debemos de 
realizar inferencias. Principalmente se realizan pruebas de hipótesis, se 
utilizan intervalos de confianza o nos apoyamos de los enfoques bayesia-
nos para este fin. La mayoría del contenido de este libro se enfoca en la 
estadística inferencial.

6.	 Interpretación de resultados: finalmente debemos de ser capaces de 
interpretar los resultados obtenidos en las pruebas de hipótesis u otro 
enfoque para tomar decisiones. Por ejemplo, debemos de interpretar 
los resultados para concluir si el tratamiento es eficaz o no. Los autores 
de este libro creemos firmemente que la interpretación correcta de los 
resultados es un aspecto fundamental e indispensable. La intención de 
este libro no es formar técnicos de datos, si no que el lector sea capaz se 
interpretar adecuadamente cada número.
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7.	 Conclusiones: en el mejor de los casos, una vez terminado con nuestro 
análisis estadístico, llegaremos a conclusiones. Aunque siempre existe la 
posibilidad de volver a regresar al principio.

La figura 3.2 muestra una versión simplificada de los pasos del análisis es-
tadístico. Estaremos haciendo referencia constantemente a ella. Sin embargo, 
antes explicaremos los diferentes tipos de variables.

FIGURA 3.2. ETAPAS DEL ANÁLISIS ESTADÍSTICO

Tipos de variables

La materia prima de la Estadística y de la Bioestadística son los datos, precisamente 
el principal objetivo de estas disciplinas es procesar los datos para obtener infor-
mación. En este libro vamos a trabajar con datos, los vamos a procesar, entender, 
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presentar, y con ellos vamos a llegar a conclusiones. Los datos representan ca-
racterísticas, cuando estas características pueden ser medidas e identificadas, y, 
además, no son constantes; en los pacientes podemos hablar de variables.

Una variable es cualquier característica, número o cantidad que puede ser me-
dida o identificada. Las variables son fundamentales en el proceso de recopilación 
de datos y análisis estadístico, ya que representan los diferentes aspectos y dimen-
siones de los datos que se están investigando. Pueden tomar diferentes valores de 
un individuo a otro, o en diferentes momentos o lugares para el mismo individuo. 
Por ejemplo, en el estudio de la eficacia del nuevo tratamiento, usted probablemen-
te recolectó datos (variables) que se refieren a números, como la edad, el tiempo 
de duración de la enfermedad o la concentración de glucosa en ayunas. Pero hay 
otras características que ofrecen una cualidad de lo pacientes, por ejemplo, si el 
paciente tiene retinopatía o no. Por tanto, las variables se pueden clasificar. De esta 
clasificación dependerá la forma en la que procesemos, analicemos y concluyamos.

La manera más amplia en la que podemos clasificar a las variables es cualitativa 
y cuantitativa. Una variable cualitativa representa una cualidad o característica del 
individuo, por ejemplo, la variable que indica si el paciente solamente recibió un 
placebo o alguno de los tratamientos. En cambio, una variable cuantitativa es un 
poco más fácil de definir. Las variables cuantitativas son aquellas que se expresan 
como valores numéricos. Sin embargo, la clasificación es más amplia que lo descri-
to anteriormente. La figura 3.3 muestra una visión general de los tipos de variables.

FIGURA 3.3. TIPOS DE VARIABLES
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La siguiente lista muestra los principales tipos de variables, al final de cada 
descripción se indica si esta es cualitativa o cuantitativa.
◊	 Binaria: este es el tipo de variable más simple, con solo dos respuestas po-

sibles. Por ejemplo, fumador y no fumador; paciente y control (cualitativa).
◊	 Nominal: este tipo de datos de cadena de caracteres es una versión más 

general de una variable binaria y tiene un número fijo de respuestas po-
sibles que no pueden ordenarse de manera útil. Suelen estar codificadas 
alfanuméricamente establecidas por el investigador, por ejemplo: casado, 
soltero, divorciado, viudo (cualitativa).

◊	 Ordinal: las posibles respuestas para este tipo de datos de cadena de 
caracteres están ordenadas linealmente. Podemos saber que un dato 
es mayor que otro, pero no podemos decir exactamente cuánto. Estás 
variables se pueden ordenar, por ejemplo: normopeso, sobrepeso y obe-
sidad. Sabemos que el paciente con obesidad pesa más que el paciente 
con sobrepeso y este a su vez más que el paciente con normopeso. A 
pesar de que existen rangos para definir esta variable, no podemos de-
cir con exactitud cuanto más o cuanto menos es una de las categorías 
(cualitativa). 

◊	 Discreta: variables numéricas que no pueden dividirse, por ejemplo, la 
edad medida en años o el número de pacientes (cuantitativa).

◊	 Continuas: datos numéricos cuyo número entero está seguido por deci-
males, por ejemplo, el peso medido en kg (cuantitativa). 

Las variables cuantitativas también pueden clasificarse según tengan o no 
en su escala un valor de cero absoluto:
◊	 Intervalo: no incluye el cero absoluto, por ejemplo la medición de la tem-

peratura en grados Celsius (cuantitativa). 
◊	 De razón: incluyen el cero absoluto, por ejemplo, la medición de la tem-

peratura en grados Kelvin (cuantitativa). 
◊	 Indexación: por lo general, son nombres, etiquetas, números de caso o 

números de serie que identifican a un encuestado o grupo de encuestados. 
Esta variable, aunque podría clasificarse como cualitativa, solamente se 
utiliza para identificar los datos en un Dataframe.
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Para R el tipo de variables es un tanto distinta al de la lista, pero este tema 
lo abordaremos en el capítulo 4.

Ejercicios

◊	 Ejercicio 3.1: ¿cuál es el objetivo de la Bioestadística?
◊	 Ejercicio 3.2: diga al menos tres diferencias entre estadística descriptiva 

y estadística inferencial.

Los siguientes ejercicios tienen como objetivo reforzar la identificación 
de variables.
◊	 Ejercicio 3.3: utilizando la siguiente lista de variables realice una clasifi-

cación de las mismas en cualitativa y cuantitativa, indicando, además, a 
qué tipo de variable corresponde dentro de esta clasificación: variables 
cualitativas (nominal, dicotómica u ordinal) y cuantitativas (discretas, 
continuas, de intervalo o de razón)

	» Edad de un grupo de infantes expresada en meses
	» Índice tabáquico. Es una variable que indica el riesgo de padecer com-

plicaciones derivadas de fumar, como se muestra a continuación:

ÍNDICE CLASIFICACIÓN

< 10 Sin riesgo

10-20 Riesgo moderado

21-41 Riesgo intenso

41> Alto riesgo

	» Escala del dolor medida como mucho, poco o nada
	» Estado civil de los pacientes
	» Presencia o ausencia de comorbilidades
	» Índice de masa corporal
	» Medición de la actividad de la enfermedad con un índice que tiene punta-

jes que van desde 0 hasta 105. Solamente se pueden tener números enteros
	» Número de embarazos
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	» Glucosa en ayunas expresada en mg/dL
	» Las reacciones adversas a los medicamentos se clasifican en reaccio-

nes de Tipo A, Tipo B, Tipo C, Tipo D, Tipo E y Tipo F. Una definición 
operativa de estás se muestra enseguida:
•	 Tipo A: son las más frecuentes y son dosis dependientes.
•	 Tipo B: son menos frecuentes que las anteriores, no son dosis de-

pendientes y se deben a otros mecanismos, como los inmunológicos 
o farmacogenéticos. Además, tienen alta mortalidad.

•	 Tipo C: aparecen después de la administración prolongada de un 
fármaco. Son predecibles.

•	 Tipo D: son poco frecuentes y aparecen un tiempo después de sus-
pender o terminar la administración del fármaco.

•	 Tipo E: aparecen después de suspender de forma brusca el fármaco.
•	 Tipo F: no se deben al fármaco sino a otros componentes del medi-

camento.
◊	 Ejercicio 3.4: el siguiente ejercicio muestra la descripción de la base de 

datos birwht. De acuerdo con esta descripción, clasifique a cada una de 
las variables de la lista.
La base de datos birthwt tiene 189 filas y 10 columnas. Los datos se recopila-

ron en el Baystate Medical Center, Springfield, Mass durante 1986. Las variables:
	» low: indicator of birth weight less than 2.5 kg.
	» age: mothers age expressed years.
	» lwt: mothers weight expressed pounds at last menstrual period.
	» race: mothers race (1 = white, 2 = black, 3 = other).
	» smoke: smoking status during pregnancy.
	» ptl: number of previous premature labours.
	» ht: history of hypertension.
	» ui: presence of uterine irritability.
	» ftv: number of physician visits during the first trimester.
	» bwt: birth weight expressed grams.

◊	 Ejercicio 3.5: el siguiente ejercicio muestra una descripción de la base de 
datos Pima.tr. Clasifique las variables de la lista. La base de datos Pima.
tr contiene los datos de una población de mujeres que tenían al menos 
21 años de edad, descendientes de indígenas pima y que vivían cerca de 
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Phoenix, Arizona, se sometieron a pruebas de diabetes de acuerdo con 
los criterios de la Organización Mundial de la Salud. Los datos fueron 
recopilados por el Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades Diges-
tivas y Renales de Estados Unidos. Utilizamos los 532 registros completos 
después de descartar los datos (principalmente faltantes) sobre la insulina 
sérica. Las variables de este Dataframe son:

	» npreg: number of pregnancies.
	» glu: plasma glucose concentration at an oral glucose tolerance test.
	» bp: diastolic blood pressure (mm Hg).
	» skin: triceps skin fold thickness (mm).
	» bmi: body mass index (kg/m2).
	» ped: diabetes pedigree function.
	» age: age expressed years.
	» type: Yes or No, diagnostic diabetic according to WHO criteria.

◊	 Ejercicio 3.6: realice una tabla comparativa entre Estadística y Bioestadística.
◊	 Ejercicio 3.7: realice una tabla comparativa entre parámetro y estadístico.
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Capítulo 4

Laboratorio de R 2

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Para R cada uno de los tipos de datos tiene propiedades muy distintas que lo 
distinguen de los otros; el tipo de dato entre otras cosas condicionará el tipo de 
operaciones que podemos hacer con ellos. Por ejemplo, no podemos estimar la 
media de una variable dicotómica que represente la presencia o ausencia de una 
enfermedad. A pesar de estas restricciones, R intenta coercionar (transformar) 
los datos hacia uno más complejo o más adecuado a la operación que estamos 
solicitando. Sin embargo, no todos los tipos de datos pueden ser coercionados 
a otros tipos de datos.

Este laboratorio de R tiene como objetivo:
◊	 Describir las características y propiedades de los tipos de variables y datos 

para R
◊	 Utilizar funciones que permiten conocer el tipo de variable
◊	 Transformar los tipos de variables en otras
◊	 Conocer los fundamentos sobre la coerción de datos en R
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Tipos de datos en R

La tabla 4.1 muestra los principales tipos de datos en R.

TABLA 4.1. TIPO DE DATOS EN R

TIPO DE DATO NOMBRE EJEMPLO COMPROBAR TRANSFORMAR

Entero integer 4 is.integer() as.integer()

Numérico numeric 4.4000000000000004 is.numeric() as.numeric()

Cadena character “4.4” is.character() as.character()

Factor factor cuatro is.factor() as.factor()

Lógico logical TRUE is.logical() as.logical()

Vacío null NULL is.null() NA

Perdido NA NA is.na() NA

En la figura 4.1 se muestra los tipos de variables y su equivalente para R.

FIGURA 4.1. TIPOS DE VARIABLES Y DATOS EN R

A continuación, describiremos más a detalle cada uno de los tipos de datos en R.
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Datos numéricos (numeric) y enteros (integer)

Ambos tipos de datos se refieren a datos que contienen números. La principal 
diferencia radica en que los datos enteros (integer) no incluyen decimales ni 
punto decimal. En cambio, el dato numérico puede tener una fracción decimal. 
Un dato numérico es el equivalente a una variable cuantitativa de tipo continua 
y un dato entero sería el equivalente que una variable cuantitativa discreta.

Para R ambos datos son similares y para fines prácticos para nosotros tam-
bién lo serán. Podemos hacer el mismo tipo de operaciones con datos numéricos 
y datos enteros.

Podemos comprobar si cierto tipo de dato es numérico con la función:

is.numeric()

Esta función nos dará como resultado TRUE si el dato u objeto es un dato de 
tipo numérico y FALSE si no lo es.

Algunos datos pueden ser convertidos en otro tipo de dato, siempre y cuan-
do la coerción sea correcta (ver Coerción de datos). Para convertir cierto tipo 
de dato en numérico utilice la función:

as.numeric()

Para evaluar un dato entero (interger), utilice las siguientes funciones: 
is.numeric() y para convertir a un dato entero: as.numeric().

Cadenas de texto (character)

La cadena de texto en R es un dato que podemos identificar por estar entre 
comillas. Este tipo de dato admite números, texto, espacios y símbolos, siem-
pre y cuando estén entre comillas. El uso de cadena de texto debería limitarse 
a variables de identificación, ya que la cantidad de operaciones que podemos 
hacer con ellos es limitada. Si, por ejemplo, tenemos una variable que indica 
si el paciente padece o no hipertensión, cuyos valores son “sí” y “no”, nos con-
vendría más tener un factor (ver más adelante) que una cadena de texto. Ya 
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que en el factor podemos tener niveles y una jerarquía que indique cual valor 
representa la ausencia o presencia de una enfermedad. En una cadena de texto 
son indistintos.

Utilice la función is.character() para comprobar si su variable es un ca-
rácter. Utilice la función as.character() para convertir una variable a cadena 
de texto. La ventaja más grande de las cadenas de texto es que podemos convertir 
prácticamente cualquier dato en una secuencia de caracteres (cadena de texto).

Factores

Los factores en R son un tipo de dato utilizado para representar una variable 
categórica en la que existen niveles. Es decir, en los factores, hay un nivel 1, un 
nivel 2, etc. Por ejemplo, para la variable hipertensión cuyas opciones son “no” 
y “sí”, el nivel más bajo será “no” y el nivel más alto “sí”. Ya que, a menos que 
se indique lo contrario, los niveles se ordenarán siguiendo una jerarquía alfa-
numérica. Para la Bioestadística este orden es especialmente importante, ya 
que muchas veces nos interesa comparar un grupo de pacientes con otro grupo 
de individuos con la ausencia de la enfermedad, como el caso de los riesgos.

Los factores son especialmente útiles para manejar datos categóricos en 
análisis estadísticos y gráficos, porque aseguran que las operaciones estadís-
ticas y las visualizaciones respeten la naturaleza categórica de los datos. Los 
factores son más complejos que los caracteres por que existe un orden. En la 
medida de lo posible todas las variables categóricas deberían de ser factores. 
Al menos así será en este libro.

Utilice las funciones is.factor() y as.factor() para este tipo de dato.

Datos lógicos

Otro tipo de dato muy útil en R es el dato lógico. Este solo puede tener dos 
valores: TRUE y FALSE. Representan si una condición o estado se cumple (falso 
o verdadero).

Un dato lógico es la respuesta a diversas operaciones que representan 
condiciones. Por ejemplo, ¿es mi dato una cadena de texto? ¿La edad de los 
pacientes es mayor a 50 años? Además, los datos lógicos se utilizan bastante 
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como argumentos de las funciones de R, en donde indicaremos, por ejemplo, 
si queremos que la función para estimar la media mean() omita los valores 
perdidos mean(x=edad, na.omit=TRUE).

Utilice las funciones is.logical() y as.logical() para este tipo de dato.

Datos vacíos y nulos

Supongamos que, al ingreso de un paciente a nuestra investigación, no contaba 
con la medición de glucosa basal. Este dato no puede ser capturado en una base 
de datos. El dato no está disponible. Este dato sería un NA; un dato dejado en 
blanco intencionalmente. Recuerde que no le fue medida la concentración de 
glucosa al inicio del estudio, por lo que no podemos tener ese dato.

En cambio, un dato de tipo NULL es un dato vacío, que representa la ausencia 
de datos. Aunque son muy similares, existen diferencias sustanciales. Un dato 
NULL aparece solo cuando R intenta recuperar un dato y no encuentra nada, 
mientras que NA es usado para representar explícitamente datos perdidos, omi-
tidos o que por alguna razón son faltantes.

Si pedimos a R el valor de la concentración de glucosa en ayunas de una 
persona que no existe en la base de datos, obtendríamos un dato de tipo NULL. 
En cambio, si pedimos la concentración de glucosa del paciente que tuvo la me-
dición tendremos un NA. En el primer caso el paciente no existe y en el segundo 
sí existe, pero el dato no fue dejado explícitamente como vacío.

Trabajar con NA puede ser un dolor de cabeza, debemos evitarlos en la medida 
de lo posible. Nunca olvide está afirmación: un NA siempre produce un NA.

Coerción de datos

Los datos en R se pueden transformar o coercionar de un tipo de dato a otro. 
Cuando hacemos operaciones en R se intentará convertir el dato a otro que sea 
correcto para poder realizar la operación. Por ejemplo, si intentamos calcular 
el promedio de un conjunto de datos, R intentará convertir los datos en numéri-
cos, para poder realizar esta operación. Sin embargo, muchas veces obtenemos 
un error, ya que el dato no pudo ser convertido a uno numérico. Este error se 
presentam ya que la coerción tiene ciertas restricciones.
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La coerción se da en el siguiente orden, pero no al revés:

lógico -> entero -> numérico -> cadena de texto
(logical -> integer -> numeric -> character)

Los datos pueden ser coercionados del dato más restrictivo a los más flexi-
bles. Puede encontrar un buen artículo sobre coerción en el siguiente blog.

Es importante que se dé tiempo para conocer la coerción de los datos utili-
zados en R. Le podrá ahorrar muchos dolores de cabeza. Los errores más pro-
blemáticos muchas veces se deben a una mala coerción de los datos.

Importar un Dataframe a R

Definición de un Dataframe

En este libro trabajaremos con estructuras de datos ordenados. Estas estruc-
turas reciben el nombre base de datos o Dataframe (del inglés marco de datos). 
Aunque el término correcto en español es “base de datos”, en este libro utiliza-
remos constantemente Dataframe, ya que esto permitirá al lector familiarizarse 
con los términos utilizados en R y otros lenguajes de programación.

Un Dataframe organiza la información en columnas, que representan va-
riables, y en filas, que corresponden a los casos individuales.

Por ejemplo, las figura 4.2 y la tabla 4.2 ilustran la estructura de un Data-
frame. En particular, la figura 4.2 muestra un segmento de un Dataframe que 
incluye datos clínicos de un grupo de pacientes. Cada columna representa 
una variable específica, como la edad, el peso y la altura de los pacientes. 
Las filas, por otro lado, corresponden a distintos pacientes o casos, mos-
trando en esta imagen los datos de seis pacientes, destacando los casos 1 y 
4. La primera columna, No_Caso, sirve como una variable de indexación, 
que facilita la identificación y el acceso ordenado a la información de cada 
paciente. Las variables de indexación no se utilizan para realizar cálculos, 
sino que ayudan a identificar casos o pacientes específicos. En esta figura, 

https://connect.ixpantia.com/ixblog/posts/2020-01-13-coerciones-en-r/
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también se pueden observar valores perdidos NA en la columna de edad y 
en la de diabetes.

FIGURA 4.2. EJEMPLO DE UN DATAFRAME

 

TABLA 4.2. OTRO EJEMPLO DE UN DATAFRAME

NPREG GLU BP SKIN BMI PED AGE TYPE

5 86 68 28 30.2 0.364 24 No

7 195 70 33 25.1 0.163 55 Yes

5 77 82 41 35.8 0.156 35 No

0 165 76 43 47.9 0.259 26 No

0 107 60 25 26.4 0.133 23 No

5 97 76 27 35.6 0.378 52 Yes

De momento exploraremos dos opciones para la importación de Dataframes 
en R, la primera es cargar base de datos contenidas en paquetes y la segunda 
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es utilizar el menú de RStudio para importar bases de datos que se encuentran 
guardados en extensiones como .txt, .xlsx, .cvs y .sav.

Importar base de datos de paquetes

Muchas de las librerías de R tienen base de datos que podemos utilizar para re-
solver los ejemplos de ayuda de las funciones de esa librería. En este compendio 
estaremos utilizando algunas de estas bases de datos.

Vamos a cargar el Dataframe WeightLoss de la librería car. Para ello podemos 
utilizar el siguiente código:

# Primero cargamos la librería que contiene el Dataframe

library(car) 

Loading required package: carData

Attaching package: ‘car’

The following object is masked from ‘package:dplyr’:

	 recode

The following object is masked from ‘package:purrr’:

	 some

# Después llamamos al Dataframe con la función data()

data("WeightLoss")# Tiene que ir entre comillas

Si prestamos atención, ahora en nuestro ambiente de trabajo tendremos 
un objeto llamado WeightLoss.

Si queremos visualizar esta base de datos, podemos utilizar la función 
View() y la base de datos se mostrará en el apartado superior izquierdo como 
lo muestra la figura 4.3.
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FIGURA 4.3. VISUALIZACIÓN DE UN DATAFRAME CON LA FUNCIÓN VIEW

Un Dataframe es un objeto que a su vez tiene variables que pueden ser 
consideradas como objetos independientes. Si queremos acceder a los objetos 
(variables) de nuestra base de datos debemos utilizar la función attach(), de 
esta forma podemos acceder a las variables de nuestra base de datos y hacer 
operaciones con ellas.

Por ejemplo:

attach(WeightLoss)

Ahora utilizando la variable wl1 puedo estimar la media del peso al primer 
mes de un grupo de ratones.

mean(wl1)

[1] 5.294118
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Si utilizamos la función mean(wl1) sin haber adjuntado nuestra base de 
datos, R nos dará el siguiente error:

Error in mean(wl1) : object ‘wl1’ not found

Importar base de datos desde el menú de RStudio

La figura 4.4 muestra el menú de RStudio con el que podemos importar bases 
de datos con los siguientes formatos:
◊	 Archivos de texto, formato .txt y .cvs
◊	 Archivos desde excel, formato .xlsx
◊	 Archivos de SPSS, formato .sav
◊	 Archivos de SAS, formato .sas
◊	 Archivos de STATA

FIGURA 4.4. IMPORTAR BASES DE DATOS DESDE EL MENÚ DE RSTUDIO

Al hacer clic en cualquiera de las opciones, lo primero que debemos de hacer 
es seleccionar el archivo que queremos importar (figura 4.5).
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FIGURA 4.5. BUSCAR ARCHIVOS PARA IMPORTAR UTILIZANDO EL MENÚ DE RSTUDIO

Archivos .txt y .cvs

Las siguientes líneas explican a grandes rasgos como importar archivos de 
texto y separados por comas. Ambos se pueden exportar desde el menú: Im-
port Dataset->From Text (base). En las últimas versiones de RStudio impor-
tar cualquiera de los tipos de archivos no debería llevar mayor complicación 
y RStudio debería reconocer el tipo de separador correcto de los archivos. 
Sin embargo, el separador común para los archivos .txt es white space (ver 
figura 4.6) y para los archivos de .cvs es comma (ver figura 4.7). Si tenemos el 
separador correcto, nuestra base de datos se previsualizará en un rectángulo 
o cuadrado en donde las variables están perfectamente alineadas como lo 
muestran las figuras. Si tiene el separador incorrecto, su base se previsuali-
zará como lo muestra la figura 4.8.
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FIGURA 4.6. IMPORTAR ARCHIVOS .TXT CON EL SEPARADOR CORRECTO

FIGURA 4.7. IMPORTAR ARCHIVOS .CVS CON EL SEPARADOR CORRECTO
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FIGURA 4.8. IMPORTAR ARCHIVOS CON UN SEPARADOR INCORRECTO

Puede visualizar algunos ejemplos en:
◊	 Cómo IMPORTAR archivos CSV a R
◊	 Introducción R studio: importar datos de excel y texto

Importar archivos desde Excel, SPSS o Sas, no requiere mayores complica-
ciones por lo que no se explicarán a fondo en este compendio. Solo es necesario 
seguir el menú de RStudio, es muy intuitivo. Sin embargo, puede consultar 
algunos ejemplos en:
◊	 Cómo cargar bases de datos de SPSS y Excel en R y RStudio
◊	 Importar registros de Excel a RStudio | Paso a Paso
◊	 Cómo IMPORTAR datos de EXCEL a R
◊	 Importar datos SAS, STATA, SPSS a R

Ejercicios 

El objetivo de estos ejercicios es que, una vez que importamos una base de datos, 
podamos identificar el tipo de que está siendo utilizada por R.

https://www.youtube.com/watch?v=agkPSaYEDgQ
https://www.youtube.com/watch?v=vsTRn9m6hlw
https://www.youtube.com/watch?v=D_qUT-y2d4M
https://www.youtube.com/watch?v=pKXX-hU_v5A
https://www.youtube.com/watch?v=Bi0PoYq_gjE
https://www.youtube.com/watch?v=FIubf4k95kA
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Se muestra un ejemplo de cómo deberán ser resueltos los ejercicios de 
este capítulo.

Importe la base de datos birthwt de la librería MASS a su ambiente de tra-
bajo. Esta base contiene información de variables asociadas al bajo peso en el 
nacimiento de algunos infantes. Para importar la base de datos a su ambiente 
de trabajo utilice el siguiente código (puede copiar y pegar):

library(MASS)

data("birthwt")

attach(birthwt)## Paso importante

Utilice la función de ayuda para obtener la información de las variables de 
la base birthwt.

help("birthwt")

La información que muestra la ayuda es aproximadamente la siguiente:
◊	 low: indicator of birth weight less than 2.5 kg.
◊	 age: mother’s age in years.
◊	 lwt: mother’s weight in pounds at last menstrual period.
◊	 race: mother’s race (1 = white, 2 = black, 3 = other).
◊	 smoke: smoking status during pregnancy.
◊	 ptl:number of previous premature labours.
◊	 ht: history of hypertension.
◊	 ui: presence of uterine irritability.
◊	 ftv: number of physician visits during the first trimester.
◊	 bwt: birth weight in grams

Para comprobar la estructura de una base de datos en general puede utilizar 
la función str como sigue:

str(birthwt)

‘data.frame’:   189 obs. of  10 variables:

$ low  : int  0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ...
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$ age  : int  19 33 20 21 18 21 22 17 29 26 ...

$ lwt  : int  182 155 105 108 107 124 118 103 123 113 ...

$ race : int  2 3 1 1 1 3 1 3 1 1 ...

$ smoke: int  0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 ...

$ ptl  : int  0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ...

$ ht   : int  0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ...

$ ui   : int  1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 ...

$ ftv  : int  0 3 1 2 0 0 1 1 1 0 ...

$ bwt  : int  2523 2551 2557 2594 2600 2622 2637 2637 2663 2665 ...

Podrá notar que existen algunas variables que no se encuentran correcta-
mente clasificadas, por ejemplo: la variable low es reconocida por R como una 
variable numérica cuando de acuerdo con la descripción de la base debería ser 
un factor. Recuerde que podemos coercionar o transformar los datos para poder 
trabajar adecuadamente con ellos. Las siguientes líneas de código muestran 
cómo hacer esta transformación.

Primero verificamos de nueva cuenta con la función class el tipo de variable:

class(low)

[1] "integer"

Efectivamente es una variable numérica y debería de ser un factor. Pode-
mos transformarla a factor con el siguiente código:

low <- as.factor(low)

Del código anterior podemos destacar algunos puntos. El primero es que 
sobrescribimos al objeto low. El segundo es que no sobre escribimos en la base 
birthwt sino en el objeto low que se creó después de adjuntar la base de datos, 
utilizando la función attach. Para entender este concepto podemos imaginar 
al objeto birthwt como un gran objeto que contiene a su vez muchos objetos 
dentro de él (cada una de las variables) (ver figura 4.9). Para acceder a estas 
variables una de las estrategias es utilizar la función attach.
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FIGURA 4.9. ACCEDER A LAS VARIABLES DE UNA BASE DE DATOS

Ahora podemos comprobar el tipo de objeto que tenemos:

class(low)

[1] "factor"

◊	 Ejercicio 4.1: repita estos pasos para cada uno de las variables que no se 
encuentran bien clasificadas en el Dataframe birtwht.

◊	 Ejercicio 4.2: importe la base Pima.tr de la librería MASS y utilizando los 
pasos descritos en el ejercicio anterior identifique el tipo de variables 
para cada una de las variables contenidas en esta base de datos. De ser 
necesario cambie el tipo de dato para que R las lea de adecuadamente.
Resolución ejercicio 4.2

library(MASS)ç

data("Pima.tr")

str(Pima.tr)

No es necesario realizar modificaciones.
◊	 Ejercicio 4.3: importe la base Melanoma de la librería MASS y utilizando 

los pasos descritos en el ejercicio anterior identifique el tipo de variables 
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para cada una de las variables contenidas en esta base de datos. De ser 
necesario cambie el tipo de dato para que R las lea de adecuadamente.
Resolución ejercicio 4.3

library(MASS)

data("Melanoma")

str(Melanoma)

Melano$status <- as.factor(Melanoma$status)

Melanoma$sex <- as.factor(Melanoma$sex)

Melanoma$ulcer <- as.factor(Melanoma$ulcer)

◊	 Ejercicio 4.4: Importe la base Tipos de varibles.rds que se encuentra 
en el siguiente enlace. Esta base de datos se encuentra en formato .rds, 
para importar su base utilice la función readRDS() y después clasifique 
cada una de las variables que se encuentran ahí. De ser necesario cambie 
el tipo de dato para que R las lea de adecuadamente.
Resolución ejercicio 4.4
Si guardó la base de datos en su carpeta de bases de su ambiente de trabajo, 
puede utilizar el siguiente código:

df <- readRDS("Bases/Tipos de variables.rds")

str(df)

df$Genero <- as.factor(df$Genero)

df$Escolaridad <- as.factor(df$Escolaridad)

df$ocupacion <- as.factor(df$ocupacion)

df$Alcohol <- as.factor(df$Alcohol)

df$Tabaquismo <- as.factor(df$Tabaquismo)

df$toxicomania <- as.factor(df$toxicomania)

df$sedentarismo <- as.factor(df$sedentarismo)

df$HAS <- as.factor(df$HAS)

df$DM <- as.factor(df$DM)

df$Gdo_Escolaridad <- as.factor(df$Gdo_Escolaridad)

df$Trabajador <- as.factor(df$Trabajador)

https://drive.google.com/file/d/1vfadnfgxvFYnTnCHIKuJmUhkYjUVjYox/view?usp=drive_link
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Capítulo 5

Población y muestreo

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo se abordarán los conceptos de población y muestra. Además, 
revisaremos algunas de las técnicas de muestreo más utilizadas en Ciencias de 
la Salud. Aunque las definiciones de población y muestra fueron revisadas en el 
capítulo 3, aquí profundizaremos en estos conceptos. Finalmente, realizaremos 
algunos ejercicios en R relacionados al muestreo.

Población

En estadística una población puede entenderse como el grupo objetivo del cual 
se eligen los sujetos de la muestra y para quienes se generalizarían los resulta-
dos. El grupo objetivo debe tener características previamente definidas y muy 
bien establecidas. Algunos ejemplos de población son:
◊	 En un estudio sobre la prevalencia e incidencia de virus del papiloma 

humano en mujeres, la población podría ser todas las mujeres mayores a 
35 años de la región sur de México.

◊	 Para un programa de control del cáncer de próstata, la población objetivo 
podría ser todos los hombres de más de 45 años del occidente de México.

◊	 Para estudiar los factores asociados al cáncer de mama, la población ob-
jetivo podría ser todas las mujeres mayores a 35 años que acudieron a 
revisión en un hospital de segundo nivel.
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En los ejemplos anteriores, podemos notar que las poblaciones objetivo tie-
nen características muy bien definidas que nos permiten delimitar a la población. 
Una población, por lo tanto, está formada por todas las unidades sobre las que se 
pueden aplicar los resultados de la investigación. En otras palabras, la población 
es un conjunto de todas las unidades que poseen características variables bajo 
estudio y para las cuales los resultados de la investigación pueden generalizarse.

El concepto de población no es perfecto y presenta algunos desafíos, por ejemplo:
◊	 No hay garantía que los resultados del estudio puedan ser aplicados a 

casos futuros.
◊	 “En medicina el concepto de población es más hipotético que real” (Ind-

rayan y Malhotra, 2017). Sería imposible en la mayoría de los casos iden-
tificar a todos los pacientes con una característica en común.

◊	 En el hipotético caso que se logre incluir todos los casos existentes de una 
población, sigue siendo una muestra. Ya que no se incluyen casos futuros.

En algunas ocasiones nos podemos referir a una población finita o población 
infinita. El primer concepto se refiere a una población en el que las unidades se 
encuentran perfectamente definidas y podemos estimar cuantas unidades con-
forman las misma, por ejemplo: todas las mujeres casadas mayores de 40 años 
del barrio del Santuario en Guadalajara Jalisco. Otro ejemplo de una población 
infinita son los pacientes que cumplan con el diagnóstico de diabetes mellitus 
tipo 2, con una edad de 40 a 60 años, que acudan a un hospital de segundo nivel 
y que hayan sido previamente tratados con insulina glargina. En cambio, una 
población infinita no puede ser contabilizada, por ejemplo: la cantidad de pacien-
tes con diagnóstico de diabetes de México. Aunque existen estimaciones sobre la 
cantidad de pacientes con esta enfermedad en nuestro país, no es posible conocer 
con exactitud el número de personas afectadas con diabetes.

En Bioestadística, saber si se está trabajando con una población finita o in-
finita es crucial para varias razones, especialmente en el diseño del estudio y en 
la selección de las técnicas de análisis estadístico adecuadas. Además, conocer el 
tipo de población (finita o infinita) es especialmente útil para la determinación 
del tamaño de muestra, ya que se deberá hacer cambios dependiendo si se trata 
de una población finita o infinita.
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Muestra y muestreo

En la sección “Conceptos básicos” ya se describió el concepto de muestra. Sin 
embargo, aquí nos enfocaremos en sus ventajas y desventajas.
◊	 Ventajas:

	» Única opción viable de obtener datos en ciertos contextos: en algunos 
escenarios, el muestreo puede ser el único método viable para reco-
lectar datos. Por ejemplo, en estudios epidemiológicos a gran escala 
donde no es posible examinar a toda la población. Además, económica 
y logísticamente sería imposible incluir todos los casos posibles.

	» Reducción de costos y uso de recursos: el muestreo reduce significati-
vamente los costos y la demanda de recursos como personal y uso de 
laboratorio. Esto es crucial en investigaciones donde los fondos son 
limitados. Imagine el costo y la logística para determinar las concen-
traciones de glucosa en ayuno de todos los pacientes con el diagnóstico 
de diabetes del occidente de México.

	» Confiabilidad de la información: con métodos de muestreo apropia-
dos, es posible obtener datos confiables y acercarnos a la realidad de 
la información.

◊	 Desventajas:
	» Variabilidad entre muestras: cada muestra tomada de la misma po-

blación puede variar significativamente, lo que puede afectar la con-
sistencia de los resultados. Toda muestra es diferente a otra. Esto es 
particularmente relevante en estudios que dependen de condiciones 
homogéneas entre los sujetos de prueba. Este problema se puede re-
ducir si emplean método de muestreo adecuados

	» Limitaciones en la representatividad: no todas las muestras pueden lle-
gar a ser representativas. Además, en muchas de las ocasiones algunos 
grupos pequeños no son representados de forma adecuada.
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Muestreo

Conceptos básicos

Cuando se realiza muestreo debemos de tener claro a qué nos referimos con: 
unidad de muestreo, unidad de investigación, marco de muestreo y tamaño 
de muestra. Para poder comprender mejor estos conceptos, revisaremos un 
ejemplo: en un censo realizado por el Inegi (Instituto Nacional de Estadística 
y Geografía) sobre la desnutrición infantil, la unidad de muestreo podría ser 
una familia, pero la unidad de investigación podría ser un niño menor de 5 
años. En otras palabras, la unidad de muestreo es de donde serán tomadas 
las unidades de investigación, es decir, cada uno de los casos seleccionados 
durante el muestreo. Una unidad de muestreo puede tener múltiples unidades 
o ninguna unidad sobre la cual investigar.

Los encuestadores del Inegi para realizar esta encuesta tuvieron acceso a 
una lista de todas las unidades de muestreo que son mutuamente excluyentes 
una de la otra, con ello nos referimos al marco de muestreo. La preparación del 
marco requiere una definición precisa de la unidad, así como de la población por 
lo que en el marco de muestreo se toma en cuenta los criterios de inclusión y 
de exclusión. Recuerde que la Bioestadística, la Metodología de la investigación 
y la Epidemiología siempre van de la mano.

Ahora bien, a los encuestadores les surge la siguiente pregunta: ¿qué can-
tidad de muestra es la adecuada para ser representativa de una población? La 
respuesta a esta pregunta es el tamaño de muestra. Este concepto se refiere al 
número de sujetos o unidades de muestreo mínimos para identificar diferen-
cias. Debe ser lo suficientemente grande para responder nuestra pregunta de 
investigación y para permitirnos encontrar diferencias y/o asociaciones. Se 
utiliza la letra n para referirnos a ella.

Muestreo aleatorio y no aleatorio

Una muestra se denomina aleatoria cuando la inclusión o exclusión de un sujeto 
elegible en particular depende del azar y no se puede predecir de antemano.
◊	 Para hacer un muestreo aleatorio necesitamos:
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	» Un gran número de unidades de muestreo.
	» O conocer todos los individuos que reúnen con mis criterios de inclu-

sión y exclusión

Por ejemplo, si los encuestadores del Inegi recurren a un muestro aleatorio, 
deberán de contar con un listado exacto de todos los habitantes del país y de 
ese listado seleccionar aleatoriamente a las unidades de muestreo o unidades 
de investigación a encuestar. Lo cual es poco factible.

Tener o no un muestreo aleatorio no debería ser el fin del mundo ni ter-
minar con la validez de nuestro análisis estadístico. La selección aleatoria es 
solo una técnica para asegurar que una muestra sea representativa de una 
población. A medida que el tamaño de la muestra se incrementa en relación al 
tamaño total de la población, también lo hace la probabilidad de que la mues-
tra refleje adecuadamente a la población, ya sea que la muestra sea aleatoria 
o no. Sin embargo, el uso de muestreo aleatorio proporciona probabilidades 
específicas que facilitan la realización de inferencias estadísticas más robustas 
y confiables, de tal manera que los “errores” se distribuyen aleatoriamente en 
las unidades de investigación. En otras palabras, mientras más grande sea la 
muestra, mejor será su capacidad para reflejar a la población; sin embargo, 
el muestreo aleatorio añade la ventaja de proporcionar una base sólida para 
análisis estadísticos debido a su naturaleza probabilística.

Técnicas de muestreo

En esta sección se revisarán los siguientes métodos de muestreo:
◊	 Muestreo aleatorio simple
◊	 Muestreo aleatorio estratificado
◊	 Muestreo aleatorio multietapa
◊	 Muestreo aleatorio por conglomerados (clústeres)
◊	 Muestreo aleatorio sistemático
◊	 Muestreo consecutivo
◊	 Muestreo secuencial
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Algunos de los tipos de muestreo no serán definidos en primera instancia, 
pero sí serán puestos en práctica.

Muestreo aleatorio simple

En el muestreo aleatorio simple es esencial que cada individuo o unidad de 
muestreo posea la misma probabilidad de ser seleccionado. Este método garan-
tiza que todas las muestras, sin importar su tamaño, tengan igual probabilidad 
de ser elegidas. Sin embargo, una limitación significativa de este enfoque es 
que depende críticamente de la disponibilidad de un marco muestral completo.

Por ejemplo, suponga que quiere hacer un muestreo aleatorio en el que su 
población de interés son los estudiantes de posgrado de CUCS, para ello necesi-
tará una lista de todos los estudiantes que cumplan con sus criterios (incluidos 
maestrías, doctorados y especialidades). Es decir, se necesita todo su marco 
de muestreo para seleccionar aleatoriamente a los estudiantes. La figura 5.1 
ejemplifica el muestreo aleatorio simple.

FIGURA 5.1. MUESTREO ALEATORIO SIMPLE
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Muestreo aleatorio estratificado

Según la RAE, un estrado “es un conjunto de elementos que, con determina-
dos caracteres comunes, se ha integrado con otros conjuntos previos”.1 Ahora 
imagine que se realiza un estudio para evaluar los niveles de una hormona en 
mujeres. Se espera que la muestra sea representativa de todos los hospitales de 
segundo nivel de Guadalajara. ¿Cómo nos aseguramos de que todos los hospi-
tales tengan una representación adecuada? Para ello, recurrimos al muestreo 
estratificado siguiendo los siguientes pasos:
◊	 Primero, se realiza la identificación de los estratos (los hospitales).
◊	 Después, se realiza un muestreo aleatorio para cada estrato.
◊	 Se determina el tamaño de la muestra para cada estrato.
◊	 Una muestra obtenida por muestreo aleatorio estratificado implica que la 

muestra de cada estrato está en la misma proporción que en la población.

En el muestreo por estratos, la población se divide en subgrupos o estratos 
homogéneos basados en una característica específica, como la edad, el género, 
la ubicación geográfica, el nivel socioeconómico o la condición de salud. Luego, 
se selecciona una muestra aleatoria de cada estrato. Para el ejemplo anterior 
los estratos podrían ser: mujeres menores a 20 años, mujeres de entre 20 y 40 
años y mujeres mayores a 40 años. La figura 5.2 ilustra el muestreo por estratos:

FIGURA 5.2. MUESTREO ALEATORIO ESTRATIFICADO

1	  https://www.rae.es/desen/estrato#
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Otro ejemplo de muestreo por estratos podría ser el siguiente. Suponga 
que desea llevar a cabo un estudio para evaluar la prevalencia de la diabetes en 
una población de adultos mayores en una ciudad determinada. Sabe que esta 
población se compone de cuatro estratos en función de la ubicación geográ-
fica: centro de la ciudad, suburbios, áreas rurales y otras áreas. Cada estrato 
tiene una población de adultos mayores con características socioeconómicas 
y de acceso a la atención médica ligeramente diferentes. Una vez identificado 
los estratos, deberá de seleccionar aleatoriamente un número determinado 
de pacientes de cada uno de los estratos, de tal manera que cada uno de ellos 
tenga representatividad.

Algunas de las ventajas para el muestreo por estratos son:
◊	 Permite obtener estimaciones precisas para cada estrato, lo que es útil 

cuando se sabe que diferentes estratos tienen diferentes tasas o caracte-
rísticas de interés.

◊	 Puede proporcionar una representación equitativa de cada estrato, lo que 
es útil para garantizar la inclusión de grupos minoritarios en la muestra.

◊	 Facilita un análisis detallado de cada estrato por separado.

Mientras que algunas de sus desventajas son:
◊	 Puede ser más costoso y requerir más tiempo que otras técnicas de muestreo.
◊	 Requiere información precisa sobre la población en términos de estratos.

Muestreo aleatorio por clústeres (conglomerados)

El muestreo aleatorio por clústeres suele confundirse con el muestreo por estra-
tos, sin embargo, a diferencia del análisis por estratos, el análisis por clústeres 
permite que ciertas unidades de muestreo, sobre todo cuando son pequeñas o 
reúnen ciertas características, no sean incluidas. Es decir, podemos no incluir 
algunas unidades de muestreo con tamaño pequeño. La figura 5.3 ilustra el 
muestreo por clúster.
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FIGURA 5.3. MUESTREO POR CLÚSTER

Quizá la diferencia más importante entre el muestreo por clústeres y por 
estratos es que el primero se aprovecha de divisiones ya hechas en la población, 
mientras que el segundo no. Además, el muestreo por clúster permite la no 
inclusión de ciertas unidades de muestreo.

Un ejemplo de muestreo por conglomerados podría ser: imagine que realiza 
un estudio para evaluar la prevalencia de enfermedades transmitidas por vectores, 
como el dengue y el zika, en una región rural de un país. En lugar de realizar un 
muestreo por estratos, donde dividirías la población en grupos basados en alguna 
característica específica, optas por el muestreo por clústeres debido a la falta de 
una lista completa y actualizada de todos los hogares en la región. Por lo tanto, 
realizas un muestreo por localidades, omitiendo a aquellas localidades pequeñas.

Muestreo aleatorio multietapa

Otro tipo de muestreo muy utilizado es el muestreo aleatorio multietapa, el cual, 
como su nombre lo dice, consiste en extraer una muestra por etapas. Por ejem-
plo, imaginemos que es de nuestro interés estimar la prevalencia de tabaquismo 
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en el estado de Jalisco. Para ello, se puede, por ejemplo, seleccionar primero 4 
municipios del estado, luego 12 ciudades dentro de cada municipio seleccionado y 
luego 50 familias dentro de cada bloque seleccionado, todo por método aleatorio.

El muestreo multietapa es útil para poblaciones de gran tamaño que con-
siste en extraer las muestras por etapas y se realiza el muestreo de la unidad 
mayor a unidad menor.

FIGURA 5.4. MUESTREO ALEATORIO MULTIETAPA

Muestro aleatorio sistemático

Imaginemos ahora que tenemos un grupo de niños de una escuela primaria 
en el que se encuentran ordenados por estatura. Nuestro interés es conocer 
el índice masa corporal promedio de los niños de esa primaria. Para poder 
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tener una muestra representativa de estos, se realizará un muestreo aleatorio 
sistemático. Este tipo de muestro consiste en seleccionar uno de los niños a 
azar (por ejemplo, mediante un muestreo aleatorio), posteriormente “siste-
máticamente” selecciona el siguiente niño. Por ejemplo, podemos seleccionar 
un niño y medir su índice de masa corporal cada 20 niños. Es decir, después de 
20 niños un niño será seleccionado. Con esto, nos aseguramos que por ejemplo 
no estemos haciendo nuestro muestreo con sesgo. Es decir, tendrías un error si 
solo seleccionamos a los niños más pequeños o a los más grandes (figura 5.5).

FIGURA 5.5. MUESTREO ALEATORIO MULTIETAPA

Casos consecutivos

Consiste en incluir a un individuo o paciente siempre y cuando cumplan con los cri-
terios de inclusión en el momento que este acuda a consulta, centro de referencia, 
laboratorio etc. Es un tipo de muestreo no probabilístico, los individuos no tienen 
las mismas probabilidades de ser seleccionados. Si el paciente no va a consulta, 
no podrá ser seleccionado. En este tipo de muestreo se debe de evitar el sesgo de 
los días. Por ejemplo, en una consulta de un hospital de tercer nivel los lunes se 
revisan las pacientes con cáncer de mama que respondieron adecuadamente al tra-
tamiento, mientras que los martes se revisan todos los casos nuevos. Si acudimos 
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a la consulta solamente los lunes, no podríamos seleccionar a las pacientes recién 
diagnosticadas y solo veríamos a las pacientes con respuesta al tratamiento. En las 
ciencias de la salud, este es uno de los muestreos más utilizados.

Muestreo secuencial

En el muestreo secuencial, los sujetos elegibles de la población objetivo se se-
leccionan uno a uno de manera aleatoria y se evalúan. El muestreo posterior 
se detiene tan pronto como se dispone de un resultado fiable en un sentido u 
otro. Por ejemplo, si es de nuestro interés asociar el índice de masa corporal 
con el riesgo de presentar infarto agudo al miocardio, detendremos el mues-
treo cuando logremos ver esta asociación. Este método de muestreo no es tan 
popular en medicina y se trata de un método no probabilístico.

Muestreo en R

El siguiente apartado de este capítulo describe algunas funciones útiles para 
realizar muestreo dentro de R. Veremos los siguientes puntos:
◊	 Muestreo aleatorio utilizando la función sample
◊	 Muestreo aleatorio en una base de datos
◊	 Muestreo aleatorio sistemático
◊	 Muestreo utilizando el paquete dyplr

Muestreo aleatorio simple en R

Para simular un muestreo aleatorio en R utilizaremos la función sample(). La 
función sample() en R es una herramienta versátil para realizar muestreos 
aleatorios de un conjunto de datos y en cierta manera obtener datos aleatorios. 
Esta función devuelve un número determinado de datos de un objeto y requiere 
al menos los siguientes argumentos:
◊	 Un objeto del que vamos a extraer los datos
◊	 La cantidad de datos que vamos extraer
◊	 Un argumento lógico para indicar si se quiere remplazo
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Un argumento es el parámetro(s) proporcionados a una función para reali-
zar las operaciones para las que fue creada. Es decir, un argumento le dice a una 
función qué hacer y cómo hacerlo. En este libro utilizaremos constantemente 
la expresión “la función se alimenta de los siguientes argumentos”. Al decir 
esto, nos referimos a que la función necesita los argumentos mencionados.

Ejemplo 5.1: de una lista de 2 000 datos vamos a extraer 10 de ellos sin 
reemplazo

set.seed(4)# Función para que todos tengamos

los mismos datos. Sembremos la misma semilla

sample(x=1:2000, size=10, replace = FALSE)

[1] 1528  587  819 1795   71  684  371  757  698  307

El ejemplo 5.1 requiere de la explicación de algunos puntos:
◊	 La función set.seed() permite generar números “aleatorios” bajo ciertos 

parámetros. En R los números aleatorios en realidad no son aleatorios, 
sino pseudoaleatorios. Imagine que tiene un puñado de semillas, y no 
conoce su procedencia ni el árbol al que darán vida. Por lo tanto, si las 
siembra, el árbol que crecerá será un misterio. Ser pseudoaleatorio en lu-
gar de aleatorio puro significa que R necesita conocer la procedencia de la 
semilla antes de plantar un árbol. La función set.seed permite modificar 
esta semilla e indicarle a R cual semilla seleccionar en lugar de seleccionar 
una al azar. Por ello, utilizaremos constantemente la siguiente analogía: 
“Vamos a sembrar una semilla”.

◊	 Utilizando la función sample generamos de nuestro argumento x 10 nú-
meros aleatorios (size) sin reemplazo. Explicado de otra forma, del ar-
gumento x que contiene una secuencia de números del 1 a 2 000 se selec-
cionaron al azar 10 número sin remplazo. El argumento replace indica si 
la muestra será seleccionada sin o con reemplazo.

Muestreo sistemático en R

El ejemplo 5.2 muestra cómo realizar muestreo sistemático utilizando R.
◊	 Ejemplo 5.2  
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library(MASS) # Librería que contiene el Dataframe

data(Pima.tr2) # Llamar al Dataframe

Pima.tr2$ID <- 1:300 # Crear un objeto con una variable de indexación

set.seed(4) # Indicamos la semilla a sembrar

n <- sample(Pima.tr2$ID, size=20)# Seleccionar una muestra de 20 sin reemplazo

n+5 # Seleccionamos sistemáticamente 

 [1] 80 264 76 177 250 191 67 107 135 157 89 260 240 53 181 202 155 

59 208[20]  85

Muestreo con otros paquetes

El ejemplo5.3 describe cómo hacer muestreo aleatorio utilizando la librería dplyr.
◊	 Ejemplo 5.3  

# Instalar el paquete dplyr

install.packages("dplyr")

# Otra alternativa de instalación

install.packages("devtools")

devtools::install_github("tidyverse/dplyr")

# Una vez instalada la librería podemos cagarla

library(dplyr) # Librería necesario

# Objeto con una muestra de 20 sin reemplazo:

muestra <- Pima.tr2 %>%

 sample_n(size=20, replace=F)

head(muestra) # Visualizar los primeros 6 datos de nuestro objeto

	 npreg	 glu	 bp	 skin	 bmi	 ped	 age	 type	 ID

1	 2	 157	 74	 35	 39.4	 0.134	 30	 No	 180

2	 6	 109	 60	 27	 25.0	 0.206	 27	 No	 65

3	 9	 152	 78	 34	 34.2	 0.893	 33	 Yes	 152

4	 4	 134	 72	 NA	 23.8	 0.277	 60	 Yes	 246

5	 0	 167	 NA	 NA	 32.3	 0.839	 30	 Yes	 288

6	 2	 112	 86	 42	 38.4	 0.246	 28	 No	 126
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No se preocupe si no comprende el código del ejemplo conforme avance en 
la lectura del libro podrá comprenderlo.

El ejemplo 5.4 muestra cómo realizar un muestreo por proporción de casos.
Ejemplo 5.4  

muestra2 <- Pima.tr2 %>% 

	 sample_frac(0.10)# Extraer el 10% de lo casos

head(muestra2)

	 npreg	 glu	 bp skin	bmi	 ped	 age	 type	 ID

1	 8	 133	 72	 NA	 32.9	 0.270	 39	 Yes	 278

2	 7	 103	 66	 32	 39.1	 0.344	 31	 Yes	 113

3	 0	 119	 64 	 18	 34.9	 0.725	 23	 No	 191

4	 2	 109	 92	 NA	 42.7	 0.845	 54	 No	 228

5	 4	 123	 62	 NA	 32.0	 0.226	 35	 Yes	 258

6	 0	 125	 96	 NA	 22.5	 0.262	 21	 No	 291

Ejercicios

◊	 Ejercicio 5.1: cree un objeto con todos los nombres de los alumnos de la 
clase. Extraiga una muestra aleatoria con reemplazo de 50.

◊	 Ejercicio 5.2: función sample() aplicada a bases de datos. De la base de 
datos pima.tr2 de la librería mass utilizando la variable edad, seleccione 
al azar 20 datos.
Resolución ejercicio 5.2

library(MASS)# Cargar paquete

data("Pima.tr2") # Cargar Dataframe

sample(Pima.tr2$age, size=20)

 [1] 24 29 58 24 33 57 60 22 23 32 25 63 27 41 21 22 40 28 46 23
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Otra opción sería:
Resolución ejercicio 5.2

library(MASS)# Cargar paquete

data("Pima.tr2") # Cargar Dataframe

sample(Pima.tr2$age, size=20)

 [1] 24 29 58 24 33 57 60 22 23 32 25 63 27 41 21 22 40 28 46 23

Otra opción sería:

# Otra forma de resolución

Pima.tr2$ID <- 1:300 # Creamos una variable de indexación

head(Pima.tr2) # Visualizar los primeros 6 datos de un data grame

	 npreg	 glu	 bp	 skin	 bmi	 ped	 age	 type	 ID

1	 5	 86	 68	 28	 30.2	 0.364	 24	 No	 1

2	 7	 195	 70	 33	 25.1	 0.163	 55	 Yes	 2

3	 5	 77	 82 	 41	 35.8	 0.156	 35	 No	 3

4	 0	 165	 76 	 43	 47.9	 0.259	 26	 No	 4

5	 0	 107	 60	 25	 26.4	 0.133	 23	 No	 5

6	 5	 97	 76	 27	 35.6	 0.378	 52	 Yes	 6

sample(Pima.tr2$ID, size=20)

 

[1] 126 25 177 159 138 127 139 218 269 192 211 98 270 46 292 47 280 213 35

[20] 53

◊	 Ejercicio 5.3: suponga que queremos aleatorizar a los participantes en 
dos grupos (A y B), y queremos aleatorizar una muestra de 50 pacientes.
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Resolución ejercicio 5.3

sample(x=c("A","B"), size = 50, replace = T)

 [1] "A" "A" "B" "B" "A" "B" "A" "A" "B" "A" "B" "B" "B" "B" "A" "B" 

"B" "B" "B"

[20] "B" "A" "B" "A" "B" "B" "A" "A" "B" "B" "B" "A" "B" "B" "B" "B" 

"A" "B" "B"

[39] "B" "A" "A" "A" "A" "B" "A" "A" "B" "A" "A" "A"

◊	 Ejercicio 5.4: ¿por qué la muestra de pacientes no incluyó 25 pacientes en el 
grupo A y 25 pacientes en el grupo B? ¿Considera que es un muestreo aleatorio?
Resolución ejercicio 5.4
Si los datos son aleatorios, es muy difícil que se generen grupos iguales.

◊	 Ejercicio 5.5: de la muestra anterior extraiga una segunda muestra que 
contenga 60% del total de los casos de la muestra anterior.
Resolución ejercicio 5.5

sample(x=c("A","B"), size = 50*.6, replace = T)

[1] "B" "A" "A" "B" "A" "B" "A" "B" "B" "B" "B" "B" "B" "B" "B" "B" 

"B" "A" "A"

[20] "A" "A" "B" "B" "A" "B" "A" "A" "B" "A" "B"

muestra <- sample(x=c("A","B"), size = 50, replace = T)

ID <- 1:50

datos <- data.frame(ID, muestra)

library(dplyr)

muestra2 <- datos |>

	 sample_frac(0.60)# Extraer el 60% de lo casos

print(muestra2)

	 ID	 muestra

1	 33	 A

2	 46	 B

3	 30	 B

4	 31	 B

5	 27	 A



Capítulo 5.  Población y muestreo

97

6	 15	 A

7	 50	 B

8	 8	 B

9	 39	 B

10	 20	 A

11	 16	 A

12	 17	 A

13	 18	 B

14	 19	 B

15	 44	 B

16	 14	 B

17	 11	 B

18	 49	 A

19	 1	 B

20	 29	 B

21	 38 	 B

22	 6 	 A

23	 22	 A

24	 47	 B

25	 32	 B

26	 4	 B

27	 45	 B

28	 26	 B

29	 7	 B

30	 35	 A

◊	 Ejercicio 5.6: si su interés es tener una muestra con al menos 50 indi-
viduos en cada uno de los grupos, ¿qué estrategias podría seguir? ¿Su 
estrategia genera una muestra aleatoria?

◊	 Ejercicio 5.7: un grupo de investigadores realiza una aleatorización de 30 
pacientes con el objetivo de tener 15 individuos en el grupo A y 15 individuos 
en el grupo B. ¿Se puede considerar esta como una muestra aleatoria?
Resolución ejercicio 5.7
No
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◊	 Ejercicio 5.8: utilizando la base de datos Pima.tr2 obtenga una muestra 
de pacientes con diabetes de 20.
Resolución ejercicio 5.8

library(MASS)

data(Pima.tr2)

Pima.tr2$ID <- 1:300

# Filtrar pacientes con diabetes

Pima.tr2.DM <- 

	 subset(Pima.tr2, Pima.tr2$type=="Yes")

sample(x=Pima.tr2.DM$ID, size = 20, replace = F)

 [1] 120 298 218 73 83 79 203 87 184 242 167 269 18 161 251 84 76 243 102

[20]  96

#Objeto con muestra:

muestraDM <- Pima.tr2.DM |>

	 sample_n(size=20, replace=F)

head(muestraDM)

	 npreg	 glu	 bp	 skin	 bmi	 ped	 age	 type	 ID

1	 6	 102	 82	 NA	 30.8	 0.180	 36	 Yes	 266

2	 0	 180	 90	 26	 36.5	 0.314	 35	 Yes	 142

3	 5	 112	 66	 NA	 37.8	 0.261	 41	 Yes	 225

4 	 1	 128	 48	 45	 40.5	 0.613	 24	 Yes	 193

5	 2	 134	 70	 NA	 28.9	 0.542	 23	 Yes	 201

6 	 1	 189	  60	 23	 30.1	 0.398	 59	 Yes	 13
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Capítulo 6

Laboratorio de R 3

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo se revisarán a los operadores, unos símbolos que nos serán de 
mucha ayuda para realizar operaciones, asignaciones, pruebas lógicas, filtrado 
de bases de datos etc. Algunos de estos operadores (los numéricos) ya fueron 
revisados en el capítulo 1. En esta sección, solamente revisaremos los opera-
dores relacionales, lógicos y de asignación.

Operadores relacionales

Muchas veces necesitamos hacer comparaciones de dos variables o de dos nú-
meros. Los operadores relacionales en R, como en muchos otros lenguajes de 
programación, nos ayudan a comparar valores. Estos operadores permiten 
evaluar condiciones y tomar decisiones basadas en estas evaluaciones, lo que 
es fundamental en la programación y el análisis de datos. Como resultado siem-
pre obtendremos una de dos respuestas TRUE o FALSE, cuando se cumpla o no 
respectivamente la condición de relación que establecimos. 

La tabla 6.1 muestra los operadores relacionales que necesitaremos para 
nuestros ejercicios.
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TABLA 6.1. OPERADORES RELACIONALES EN R

OPERADORES RELACIONALES

Operador Comparación Ejemplo Resultado

< Menor que 7 < 4 FALSE

<= Menor o igual que 7 <= 4 FALSE

> Mayor que 7 > 4 TRUE

>= Mayor o igual que 7 >= 4 TRUE

== Exactamente igual 
que 7 == 4 FALSE

!= No es igual que 7 != 4 TRUE

Note cómo el símbolo = = indica igualdad, en R un doble igual se utiliza para 
indicar igualdad. Es muy importante que recuerde esto, ya que un solo signo 
de = se utiliza para asignar un dato a un objeto.

Los operadores relacionales tienen la ventaja que nos permite comparar 
cualquier tipo de dato sin arrojar un error. Aunque comparar rojo con blanco 
no tiene mucho sentido, nos serán útiles para comparar datos y objetos, hacer 
subconjuntos de datos (por ejemplo, incluir todos los pacientes con una edad 
mayor a 50 años), comparar resultados de análisis estadísticos e inclusión en 
de comparaciones en funciones.

Operadores lógicos

Los operadores lógicos son operaciones que se utilizan para describir relaciones 
lógicas y siempre darán como resultado una respuesta dicotómica. En el caso 
de cumplirse la relación lógica que estamos evaluando, el resultado será TRUE; 
si esta, por el contrario, no se cumple, el resultado será FALSE. La tabla 6.2 
muestra los operadores lógicos utilizados en R. 
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TABLA 6.2. OPERADORES LÓGICOS EN R

OPERADOR COMPARACIÓN

x | y x Ó y es verdadero

x & y x Y y son verdaderos

!x x no es verdadero (negación)

isTRUE(x) x es verdadero (afirmación)

Debemos de realizar algunas aclaraciones sobre las operaciones lógicos. 
El símbolo ! invierte el resultado lógico, es decir, convierte TRUE en FAL-
SE y viceversa. Por ello, lo utilizamos para buscar un resultado diferente 
a. Aunque en este libro no utilizaremos las expresiones lógicas && y || es 
necesario que conozca que existen y que se utilizan de forma común para 
comparar el primer elemento de cada vector (conjunto lineal de datos) y 
no todos los elementos.

Vamos a poner en práctica y a usar los operadores relacionales y lógicos. 
Para ello, vamos a utilizar la muestra de 12 pacientes de la base de datos bac-
teria tabla 6.1.

TABLA 6.1. MUESTRA DE 12 DATOS DEL DATAFRAME BACTERIA

ID Y AP HILO WEEK TRT TIME AGE

Patient A n a hi 6 drug+ 24 5

Patient B n a hi 2 drug+ 18 3

Patient C n a hi 4 drug+ 7 3

Patient D n a hi 6 drug+ 26 4

Patient E n p hi 0 placebo 26 4

Patient F y p hi 6 placebo NA 3

Patient G y p hi 11 placebo NA 4

Patient H y a lo 0 drug NA 7

Patient I y a lo 2 drug NA 6

Patient J y a lo 4 drug NA 3

Patient K y a lo 6 drug NA 3

Patient L n a lo 2 drug 20 4
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Lo primero será crear tres objetos, uno para las edades de los pacientes 
A al D (drug+), otro para las edades de los pacientes E al G (placebo) y uno 
más para los pacientes H al L (drug). Para fines prácticos nombraremos estos 
objetos de la siguiente forma:
◊	 Pacientes_A, para los pacientes A al D (drug+)
◊	 Pacientes_E, para los pacientes E al G (placebo)
◊	 Pacientes_H, para los pacientes H al L (drug)

El siguiente código muestra cómo crear los objetos:

Pacientes_A <- c(5,3,3,4)

Pacientes_E <- c(4,3,4)

Pacientes_H <- c (7,6,3,3,4)

# Recuerde que el símbolo <-  es el símbolo de asignación

Supongamos que necesitamos saber cuantos pacientes de cada uno de los 
grupos tienen una edad mayor a 5, para ello podemos utilizar el siguiente código:

Pacientes_A>5

Esto dará como resultado:

[1] FALSE FALSE FALSE FALSE

Ninguno de los pacientes tiene una edad mayor a 5. Ahora pruebe con los 
otros dos objetos:

Pacientes_E>5

[1] FALSE FALSE FALSE

Pacientes_H>5

[1] TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE
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Con los operadores relacionales también podemos comparar dos objetos. 
Por ejemplo, ¿las edades de los pacientes del grupo A serán mayor que la de las 
edades del grupo E?

Pacientes_A>Pacientes_E

Warning in Pacientes_A > Pacientes_E: longer object length is not a 

multiple of shorter object length

[1] TRUE FALSE FALSE FALSE

Lo que hizo R fue comparar cada por pares las edades del grupo A con las 
del grupo E. Preste atención a la advertencia que indica que uno de los objetos 
tiene una menor cantidad de datos.

Ejercicios 

◊	 Ejercicio 6.1: identifique cuántos de los pacientes del grupo H (Pacien-
tes_H) tienen una edad menor a 3 o una edad mayor a 5.
Resolución ejercicio 6.1
Lo primero es crear los objetos:

Pacientes_A <- c(5,3,3,4)

Pacientes_E <- c(4,3,4)

Pacientes_H <- c (7,6,3,3,4)

El código anterior es igual al creado anteriormente, solo se muestra para 
fines prácticos.
Identifique cuántos de los pacientes del grupo H (Pacientes_H) tienen 
una edad menor a 3 o una edad mayor a 5.

Pacientes_H>5|Pacientes_H<3

[1] TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE

Hay dos pacientes con una edad menor a 3 o una edad mayor a 5.
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◊	 Ejercicio 6.2: en los tres grupos de pacientes, ¿cuántos tienen edades 
entre 4 y 6 años?
Resolución ejercicio 6.2
En los tres grupos de pacientes, ¿cuántos tienen edades entre 4 y 6 años?
Para facilitar la resolución de las siguientes preguntas se creará un objeto 
llamado edades que contendrá la unión de las edades de los tres grupos. 
Recuerde que puede unir y hacer operaciones con los objetos.

edades <- c(Pacientes_A, Pacientes_E, Pacientes_H)

Ahora ya podemos conocer cuántos pacientes tienen edades entre 4 y 6 años.

edades>=4&edades<=6

 [1] TRUE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE 

 FALSE TRUE

Hay 6 pacientes con edades entre los 4 y 6 años. Note cómo se utilizó el 
símbolo & para indicar dos condiciones. En estos casos es necesario volver 
a poner la condición completa y utilizar de nueva cuenta edades.
Se puede utilizar la función table que permite contar cuántos falsos y 
cuántos negativos existen.

table(edades>=4&edades<=6)

FALSE		 TRUE 

6		  6

◊	 Ejercicio 6.3: ¿cuántos pacientes del grupo A tienen una edad mayor o 
igual a 4?
Resolución ejercicio 6.3

table(Pacientes_A>=4)

FALSE		 TRUE 

2		  2 
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La función table() permite contar.
◊	 Ejercicio 6.4: ¿cuántos pacientes de los tres grupos tienen una edad exac-

tamente igual a 4?
Resolución ejercicio 6.4

table(edades==4 )

FALSE		 TRUE 

	 8	 4

◊	 Ejercicio 6.5: ¿cuántos de los pacientes en los tres grupos tienen una edad 
diferente de 5?
Resolución ejercicio 6.5

table(edades!=5)

FALSE		 TRUE

	 1	 11

◊	 Ejercicio 6.6: ¿cuántos pacientes tienen una edad exactamente igual 3 o 
una edad mayor o igual a 6 años?
Resolución ejercicio 6.6

table(edades==3|edades>=6)

FALSE		 TRUE 

	 5	 7

◊	 Ejercicio 6.7: ¿el promedio de las edades de los pacientes del grupo A (Pacien-
tes_A) es mayor o igual al promedio de las edades del grupo H (Pacientes_H)?
Resolución ejercicio 6.7

mean(Pacientes_A)>mean(Pacientes_H)

[1] FALSE

Para la resolución de esta pregunta se utilizó la función mean que devuelve 
la media de un conjunto de datos.
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En este laboratorio de R se abordará el manejo de estructuras de datos. En R pode-
mos encontrar distintas estructuras de datos, es decir, en R se pueden encontrar 
datos ordenados de distintas formas. Además, muchas veces es de nuestro interés 
acceder a datos en especifico, manipular las estructuras o crear subsets con carac-
terísticas peculiares. Por lo que es necesario comprender cómo estas estructuras 
se encuentran organizadas y cómo podemos hacer operaciones con ellas.

De acuerdo con su grado de complejidad, las estructuras de datos en R pueden 
ser: vectores, matrices y Dataframe. En R hay más estructuras de datos, sin em-
bargo, en este libro solo nos enfocaremos en las tres mencionadas anteriormente.

Vectores

Tienen una dimensión y solo tienen un tipo de dato, por ejemplo, solamente 
datos numéricos.

El siguiente código crea un vector numérico:

Vector_Numerico <- c(1,2,3,4,5,6,7,8,9)

Si prestamos atención, nos daremos cuenta que el vector anterior solo tiene 
una dimensión y solo tiene valores numéricos:
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Vector_Numerico

[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Otro ejemplo se muestra en el siguiente código, que es un vector con ca-
racteres (cadenas):

Vector_Cadena <- c("Curso", "Proinnova", "tarea")

Si llamamos al objeto obtenemos lo siguiente:

Vector_Cadena

[1] "Curso"	 "Proinnova"	 "tarea"    

Se pueden combinar los dos vectores que creamos anteriormente, pero R 
realizará una coerción de los datos. Puede ver más en “Coerción de datos” .

Vector <- c(Vector_Numerico, Vector_Cadena)

Si comprobamos el tipo de dato que contiene el Vector veremos que lo 
transformó a cadena:

class(Vector)

[1] "character"

Matrices

Son estructuras de dos dimensiones que contienen solo un tipo de dato (numé-
rico, cadena, etc.). Las dimensiones en una matriz se caracterizan por tener 
un largo (dimensión 1) y un alto (dimensión 2). Las matrices son, por lo tanto, 
una estructura con forma rectangular, con renglones y columnas en las que 
solamente hay un tipo de dato.
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Dataframe

Los Dataframes o marco de datos es una estructura muy parecida a las matrices, 
sin embargo, a diferencia de las matrices pueden contener varios de tipos de datos 
en dos dimensiones. Un Dataframe es una estructura de datos que organiza los 
datos en una tabla bidimensional de filas y columnas, como una hoja de cálculo 
o una base de datos. En “Definición de un Dataframe” se abordó con un poco 
más de detalle la definición de este concepto. De momento recuerde que es la 
forma más intuitiva de almacenar y trabajar con datos ya que, por ejemplo, es 
muy fácil almacenar los datos en una hoja de cálculo y luego importarla a R como 
un Dataframe. En estas estructuras de datos los renglones contienen los casos, 
mientras que las columnas tienen las variables. Por ejemplo, en la base de datos 
Pima.tr (ver tabla 7.1), en los renglones o filas se encuentran cada una de las 
pacientes y en las columnas cada una de las variables (por ejemplo, glu, bmi). 

TABLA 7.1. EJEMPLO DE UN DATAFRAME

NPREG GLU BP SKIN BMI PED AGE TYPE

5 86 68 28 30.2 0.364 24 No

7 195 70 33 25.1 0.163 55 Yes

5 77 82 41 35.8 0.156 35 No

0 165 76 43 47.9 0.259 26 No

0 107 60 25 26.4 0.133 23 No

5 97 76 27 35.6 0.378 52 Yes

3 83 58 31 34.3 0.336 25 No

1 193 50 16 25.9 0.655 24 No

3 142 80 15 32.4 0.200 63 No

2 128 78 37 43.3 1.224 31 Yes

0 137 40 35 43.1 2.288 33 Yes

9 154 78 30 30.9 0.164 45 No
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Los Dataframe son una de las estructuras de datos más comunes utilizadas 
en el análisis de datos, ciencias de datos y bioestadística.

Subconjuntos de datos

En este apartado se describirá cómo acceder a datos que tienen características 
específicas dentro de un Dataframe. Para ello, vamos a trabajar con la base de 
datos Vacunación que se describe a continuación:

Dataframe Vacunacion

El Dataframe Vacunacion es un archivo con extensión .xlxs que contiene un 
extracto de los datos acumulados de vacunación hasta el 31 de diciembre de 
2021 por países y regiones para el COVID-19. Los datos fueron extraídos del 
repositorio Our World in Data en GitHub para covid-19. El Dataframe cuenta 
con las siguientes variables:
◊	 location: indica la región de la que fueron obtenidos los datos
◊	 date: fecha
◊	 vaccine: el tipo de vacuna
◊	 total_vaccinations: el total acumulado para cada vacuna en específico

Utilice en el menú de Rstudio (ver apartado [Importar base de datos desde 
el menú de Rstudio]) para importar la base de datos. Recuerde que se trata de 
un archivo con extensión .xlxs. Puede descargar el Dataframe en este enlace.

Nombre su base de datos como “Vacunacion”. Recuerde que este será nues-
tro mega objeto al que necesitamos acceder. Puede utilizar la función View() 
para visualizar su Dataframe, la cual se alimenta de objetos con estructura de 
Dataframe. El código View(Vacunacion) le permitirá después de importar en R 
poder echar un vistazo a su Dataframe. En la tabla 7.2, se muestran los primero 
6 datos del Dataframe Vacunacion.

https://ourworldindata.org/
https://github.com/owid/covid-19-data
https://docs.google.com/spreadsheets/d/17M14k3soNszyza5rg_3NcOgww7VeY_3N/edit?gid=1546273420#gid=1546273420
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TABLA 7.2. VISTA GENERAL DEL DATAFRAME VACUNACION

LOCATION DATE VACCINE TOTAL_VACCINATIONS

Argentina 2021-12-31 CanSino 204112

Argentina 2021-12-31 Moderna 3539575

Argentina 2021-12-31 Oxford/AstraZeneca 24446207

Argentina 2021-12-31 Pfizer/BioNTech 6122911

Argentina 2021-12-31 Sinopharm/Beijing 25539384

Argentina 2021-12-31 Sputnik V 18238358

Austria 2021-12-31 Johnson&Johnson 360436

Austria 2021-12-31 Moderna 1483121

Austria 2021-12-31 Novavax 0

Austria 2021-12-31 Oxford/AstraZeneca 1588102

Austria 2021-12-31 Pfizer/BioNTech 13129584

Belgium 2021-12-31 Johnson&Johnson 423883

¿Cómo acceder a un subconjunto de datos?

Para acceder a los subconjuntos de datos o algún dato en específico podemos ha-
cerlo utilizando los símbolos [] y el símbolo $. El símbolo [] nos permite acceder 
tanto a filas como a columnas y el símbolo $ solo a columnas (ver figura 7.1).

FIGURA 7.1. ACCEDER A SUBCONJUNOS DE DATOS
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Subconjuntos de datos con []
A continuación, se explican algunos ejemplos utilizando corchetes [].

Supongamos que deseamos conocer cual es el dato que se ubica en la fila de 7 
y en la columna 4. Para ello, podemos utilizar el siguiente código que devolverá 
precisamente este dato:

Vacunacion[7,4]

# A tibble: 1 × 1

	 total_vaccinations

			   <dbl>

1			   360436

Este dato corresponde a la cantidad de individuos vacunados con la vacuna John-
son & Johnson en Austria. Note cómo el primer número indica la fila y el segundo la co-
lumna. El código Vacunacion[7,4] se prodría leer Vacunacion[fila 7,columna 4].

Ahora suponga que desea conocer cuántas veces aparece cada uno de los 
países y regiones. Para ello, nos vamos a poyar de la función table utilizando 
el siguiente código:

table(Vacunacion[,1])

location

Argentina	 Austria		 Belgium		 Bulgaria		 Chile

6		  5		  5		  4		  4 

Croatia	 Cyprus		  Czechia		 Denmark		 Ecuador 

4		  4		  3		  4		  4 

Estonia	 European Union	 Finland		 France		  Germany 

4		  9		  4		  4		  5 

Hong Kong	 Hungary		 Ireland		 Italy		  Latvia 

2		  6		  3		  3		  3 

Liechtenstein	Lithuania	 Luxembourg	 Malta		  Netherlands 

3		  4		  4		  4		  5 

Norway 	 Peru		  Poland		  Portugal		 Romania 

4		  3		  5		  6		  4 
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Slovakia	 Slovenia		 South Korea	 Spain		  Sweden 

3		  4		  5		  4		  4 

Switzerland		  Ukraine		 Uruguay 

3			   5		  3 

Note cómo dejamos el número de las filas vacío y pusimos el número 1 en las 
columnas. Este código indica que queremos los conteos de la primera columna, 
tomando en cuenta todas la filas. Si, por ejemplo, quisiéramos los conteos de 
las primeras 50 filas, el código sería el siguiente:

table(Vacunacion[1:50, 1])

location

Argentina     Austria	 Belgium	  Bulgaria    Chile   Croatia   Cyprus   Czechia 

6		  5	 5	  4          4      4        4        3 

Denmark	 Ecuador		 Estonia		 Finland

4		  4		  4		  3 

Si no conoce el número de la fila o la columna puede utilizar su nombre, 
siempre y cuando se encuentre entrecomillado:

table(Vacunacion[1:50, "location"])

location

Argentina     Austria	 Belgium	  Bulgaria    Chile   Croatia   Cyprus   Czechia 

6		  5	 5	  4           4	    4	     4	     3 

Denmark 	 Ecuador		  Estonia		  Finland 

4		  4		  4		  3 

Subconjuntos de datos con $
Otra forma de acceder a los subconjuntos de datos es utilizando el símbolo de 
$. Por ejemplo, supongamos que deseamos conocer cuántas veces aparece cada 
uno de los países y regiones utilizando la función table. Para ello empleamos 
el siguiente código:
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table(Vacunacion$location)

Argentina	 Austria		 Belgium		 Bulgaria		 Chile

6		  5		  5		  4		  4 

Croatia	 Cyprus		  Czechia		 Denmark		 Ecuador 

4		  4		  3		  4		  4 

Estonia	 European Union	 Finland		 France		  Germany 

4		  9		  4		  4		  5 

Hong Kong	 Hungary		 Ireland		 Italy		  Latvia 

2		  6		  3		  3		  3 

Liechtenstein	Lithuania	 Luxembourg	 Malta		  Netherlands 

3		  4		  4		  4		  5 

Norway 	 Peru		  Poland		  Portugal		 Romania 

4		  3		  5		  6		  4 

Slovakia	 Slovenia		 South Korea	 Spain		  Sweden 

3		  4		  5		  4		  4 

Switzerland		  Ukraine		 Uruguay 

3			   5		  3  

Note cómo el símbolo $ nos ayuda acceder a los objetos contenidos en 
nuestro megaobjeto (Dataframe). Hasta cierto punto esto nos puede ayudar a 
sustituir la función attach().

Se pueden combinar el uso de [], $ y el uso de operadores relacionales, para 
acceder a datos en específico. Por ejemplo, suponga que deseamos filtrar la canti-
dad de individuos vacunados de Bélgica. Para ello empleamos el siguiente código:

Vacunacion$total_vaccinations[Vacunacion$location=="Belgium"]

[1]	 423883	 2346032		 0	 2846647	16078523

La explicación del código es la siguiente: Primero accedimos a la columna de 
total de vacunación. Posteriormente, dado que es de nuestro interés seleccionar 
solamente los datos de Bélgica, filtramos utilizando los [] para acceder a la columna 
location que a su vez filtramos utilizando los operadores lógicos para seleccionar 
los datos únicamente de aquello que en la columna location es exactamente igual a 
Belgium. Note cómo se utilizaron comillas y un signo de doble igual.
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Ejercicios R lab 04

Utilizando la base de datos de vacunación responda los siguientes ejercicios:
◊	 Ejercicio 7.1: identifique cuál es el dato que se encuentra en la fila 50 y 

columna 3.
Resolución ejercicio 7.1
Importe la base de datos Vacunacion y llámela Vacunacion. Si guardó su 
base de datos en su carpeta de bases el siguiente código debería de funcionar:

Vacunacion[50,3]

# A tibble: 1 × 1

	 vaccine           

	 <chr>             

1 Oxford/AstraZeneca

◊	 Ejercicio 7.2: identifique cuál es el dato que se encuentra en la fila 98 y 
columna 2.
Resolución ejercicio 7.2

Vacunacion[98,2]

◊	 Ejercicio 7.3: si quisiéramos acceder a toda la columna 3, ¿cuál sería el 
código que debería utilizarse? ¿Hay solo una opción?
Resolución ejercicio 7.3

table(Vacunacion[,3])

# Para facilitar la visualización se utilizó la función table

En este caso la función table() nos permite contar cuántos FALSE o cuán-
tos TRUE hay.

◊	 Ejercicio 7.4: suponga que solamente le interesan los datos contenidos 
en las filas 4 a la 10. ¿Qué código necesita para ello?
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Resolución ejercicio 7.4

Vacunacion[4:10,]

◊	 Ejercicio 7.5: del total de individuos vacunados acceda solamente a los 
datos de vacunación para Slovakia.
Resolución ejercicio 7.5

Vacunacion$total_vaccinations[Vacunacion$location=="Slovakia"]

◊	 Ejercicio 7.6: calcule el total de individuos vacunados en Slovakia. Puede 
utilizar la función sum o realizar la suma manualmente.
Resolución ejercicio 7.6

sum(Vacunacion$total_vaccinations[Vacunacion$location=="Slovakia"])

La función sum() en R se utiliza para calcular la suma de los valores de 
un vector o una secuencia de números. Puede utilizar esta función para 
encontrar la suma de todos los elementos en un vector numérico.

◊	 Ejercicio 7.7: acceda al total de los individuos vacunados en Lithuania y 
Germany.
Resolución ejercicio 7.7

Vacunacion$total_vaccinations[Vacunacion$location=="Lithuania"|

Vacunacion$location=="Germany"]

◊	 Ejercicio 7.8: cree un nuevo objeto con que contenga todas las columnas 
del Dataframe vacunacion, pero que solo contenga las filas de Lithuania. 
Llame a este objeto como Lithuania.
Resolución ejercicio 7.8

Lithuania <- Vacunacion[Vacunacion$location=="Lithuania", ]

Lithuania
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Generar miles de líneas de código puede resultar muy tedioso e implica un 
arduo trabajo, por lo tanto, la eficiencia y claridad en el código son cruciales 
para el procesamiento de conjuntos de datos complejos y la realización de aná-
lisis estadísticos elaborados. La familia de funciones apply y los operadores 
pipe, %>% (introducido por el paquete dplyr) y |> (de R base), son herramientas 
fundamentales que ofrecen una sintaxis más limpia, intuitiva y fácil de leer. 
Además, permite ahorrarnos varias líneas de código.

Las funciones de la familia apply permiten la aplicación de diversas fun-
ciones a todo un Dataframe. Por otro lado, los operadores permiten generar 
código muchas legible. Así pues, en este capítulo se revisarán las funciones de 
la familia apply y el operador pipe %>% y |>.

Funciones de la familia apply()

La familia de funciones apply() pertenecen al paquete base de R. Son funcio-
nes creadas para manipular segmentos de datos de matrices, arreglos, listas y 
marcos de datos de forma repetitiva. Por ejemplo, con estás funciones pode-
mos repetir una función para todas las columnas de un Dataframe. También, 
podemos utilizar funciones para grupo de datos en específico, por ejemplo, 
comparar los casos de los controles. Otras funciones de esta familia realizan 
funciones de transformación o subconjunto.
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La familia de funciones apply en R incluye apply(), lapply(), sapply(), 
vapply(), mapply(), rapply() y tapply(). Estas funciones están diseñadas para 
simplificar las operaciones repetitivas sobre estructuras de datos, como matrices 
y listas, sin la necesidad de recurrir a bucles for (que no se revisan en este libro). 
Estas funciones permiten aplicar una función a los elementos de un objeto de 
datos de manera eficiente, lo que resulta en código más compacto y legible.

En este texto nos enfocaremos únicamente en las funciones apply(), la-
pply() y tapply() de forma superficial. Sin embargo, puede encontrar un tutorial 
más avanzado en: https://www.datacamp.com/tutorial/r-tutorial-apply-family.

La función apply()

Esta función nos permite aplicar una misma función a todos los elementos de 
una matriz, ya sea columnas o filas.

La estructura general de la función apply() es la siguiente:

apply(X, MARGIN, FUN)

Si prestamos atención la función apply() necesita de tres argumentos para 
alimentarse. X es un arreglo de datos, el segundo parámetro, MARGIN, determina la 
dimensión (o margen) sobre la cual se agruparán los elementos de X para aplicarles 
una función específica. Estas dimensiones se identifican mediante números: el 1 
para las filas y el 2 para las columnas. Por último, el tercer parámetro, FUN, espe-
cifica la función que se aplicará sobre la dimensión seleccionada. Para una mayor 
claridad sobre cómo opera esta función, es útil examinar un ejemplo práctico.

Supongamos que deseamos conocer el promedio de todas las variables del 
Dataframe Pima.tr, para ello podemos aplicar la función mean() empleando el 
siguiente código:

# Cargamos la base de datos

library(MASS)

data(Pima.tr)

# Aplicamos la función Apply a las columnas

apply(X=Pima.tr, MARGIN=2, FUN=mean)
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Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or 

logical:

returning NA

npreg	 glu	 bp	 skin	 bmi	 ped	 age	 type 

NA		  NA	 NA	 NA	 NA	 NA	 NA	 NA 

Si prestamos atención al código, hay dos errores que podemos corregir y 
algunos warnings que debemos de prestarle atención. El primero de estos erro-
res es que podemos incluir el argumento na.rm para omitir los valores perdidos 
y el segundo es que no tiene sentido estimar la media para una variable de tipo 
factor type (un dato de tipo factor). Vamos a corregir este código por pasos. 
Recuerde que siempre puede utilizar la función help() para conocer los argu-
mentos de la función mean() y de apply().
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apply(X=Pima.tr, MARGIN=2, FUN=mean, na.rm=T)

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

Warning in mean.default(newX[, i], ...): argument is not numeric or logical:

returning NA

npreg		 glu	 bp	 skin	 bmi	 ped	 age	 type 

NA		  NA	 NA	 NA	 NA	 NA	 NA	 NA 

Note cómo en el argumento na.rm=T se aplica la función mean() y no 
apply(). Todos los argumentos que se encuentren después del argumento FUN 
de apply() serán aplicados a la función que estemos utilizando dentro apply() 
y no a apply() en sí. Sin embargo, de nueva cuenta presentamos un error, por 
lo tanto, es necesario indicarle las columnas a las que queremos que se aplique la 
función, para ello vamos a utilizar los corchetes. No todas las variables dentro 
de Pima.tr son numéricas. Con el siguiente código, estamos aplicando una fun-
ción a cada elemento de nuestro Dataframe. Los elementos son las columnas de 
la 1 a la 7. Con ello omitiremos la columna 8, que es un factor y que, por tanto, 
no se puede estimar la media.
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apply(X=Pima.tr[,1:7], MARGIN=2, FUN=mean, na.rm=T)

npreg	    glu	        bp	   skin	      bmi	 ped	  age 

3.570000   123.970000   71.260000   29.215000   32.310000   0.460765   32.110000 

Note cómo el filtro se realizó para el argumento X y no para otros de los 
argumentos. En el capítulo 7 se revisó a detalle cómo filtrar columnas y filas.

¿Y si quisiéramos la suma de los datos para cada una de las columnas de 
Pima.tr? El siguiente código nos ayudará:

apply(X=Pima.tr[,1:7], MARGIN=2, FUN=sum, na.rm=T)

npreg	    glu	        bp	   skin	      bmi	 ped	  age 

714.000    24794.000    14252.000   5843.000    6462.000    92.153     6422.000 

La función lapply()

Esta función es muy parecida a la función apply(), sin embargo, esta realiza 
una operación para una lista y devuelve una lista. De forma simple se puede en-
tender a una lista, con un conjunto de datos de una sola dimensión. La función 
lapply() se puede aplicar a Dataframe, ya que R puede coercionar los Dataframe 
a lista en algunas situaciones.

El siguiente código ejemplifica cómo utilizar la función lapply

lapply(X=Pima.tr[,1:7], FUN=sd)

$npreg

[1] 3.366268

$glu

[1] 31.66723

$bp

[1] 11.4796

$skin

[1] 11.72459
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$bmi

[1] 6.130212

$ped

[1] 0.3072248

$age

[1] 10.97544

Si notamos en el código no es necesario utilizar el argumento MARGIN, ya 
que las listas solo tienen una dimensión. Obtenemos el mismo resultado que el 
que se obtuvo con la función apply pero en forma de lista.

La función tapply

Esta función nos permite obtener resultados agrupados. La estructura básica 
de las funciones es la siguiente:

tapply(X, INDEX, FUN)

Donde X es la variable a la que se aplicará la función. INDEX es la variable 
de agrupación y FUN es la función que se aplicará a los datos agrupados. Por 
ejemplo, supongamos que deseamos conocer la media de edad para las pacientes 
con diabetes y sin diabetes, para ello empleamos el siguiente código:

tapply(X=Pima.tr$age, INDEX=Pima.tr$type, FUN=mean)

	 No		  Yes 

	 29.23485	 37.69118 

Note cómo fue necesario utilizar el símbolo $, de lo contrario R no sabría 
dónde buscar el objeto para hacer las operaciones.
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Operadores pipe
En R podemos encontrar varios operados conocidos como pipe. Los más uti-
lizados es el símbolo % > % que se encuentra en el paquete dplyr y el símbolo 
|> que se encuentra en el paquete base de R. Un pipe puede definirse como 
un símbolo que permite realizar llamadas o funciones encadenadas. De una 
manera más simple se puede entender como un símbolo que le permite pasar 
un resultado intermedio a la siguiente función y el resultado de esta función 
a la siguiente.

Comenzaremos explicando el operador % > % que es un poco más sencillo 
de entender que el operador |>.

Operador %>%

La estructura básica del operador %>% es la siguiente:

df %>% 

	 operación_1 %>% 

	 operación_2 %>%

operación_3 

El código anterior permite seleccionar una variable de un Dataframe (df), 
realizar una operación (operación 1) y tomar los resultados de esta operación 
para realizar la operación 2. Después toma los resultados de la operación 2 para 
realizar la última operación (operación 3).

El operador pipe simplemente alimenta los resultados de una operación a 
la siguiente operación debajo de ella. La ventaja de usar el operador de tubería 
es que hace que el código sea extremadamente fácil de leer.

El siguiente código permite estimar la media de la edad de lo pacientes 
incluidos en la base melanoma y redondear el resultado a dos dígitos:

# Llamar la librería MASS para poder cargar la base melanoma

library(MASS)

data("Melanoma")
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# Estimar la media redondeando a dos dígitos

round(mean(Melanoma$age), 2)

[1] 52.46

Note cómo necesitamos de la función round y dentro de ella estimamos la me-
dia. Utilizando el operador pipe el código podría simplificarse de la siguiente forma:

library(dplyr) #Librería para poder utilizar el operador pipe

Attaching package: ‘dplyr’

The following object is masked from ‘package:MASS’:

	 select

The following objects are masked from ‘package:stats’:

	  filter, lag

The following objects are masked from ‘package:base’:

	  intersect, setdiff, setequal, union

Melanoma$age %>% 

	 mean() %>% 

	 round(2)

[1] 52.46

El código anterior tomó el objeto Melanoma$age para estimar la media y 
luego redondearlo a 2 dígitos.

Existen algunas funciones en las que no es necesario utilizar el símbolo $ 
para que R sepa dónde buscar la variable sobre la cual va ejecutar la operación. 
Estás funciones pertenecen principalmente al mundo de tidyverse y a la librería 
rstatix que utilizaremos en futuros capítulos.

Operador |>

Se podría decir que los operadores son iguales y hasta cierto punto funcionan 
de la misma manera. Sin embargo, al tener orígenes distintos, en ciertas si-
tuaciones difieren en su funcionamiento. Profundizar en las diferencias de 
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estos operados se escapa de los objetivos de este texto, pero para fines prácticos 
podríamos decir que el operador |> siempre necesita tener declarado la base 
de datos de donde tomar las variables. Por ejemplo, si quisiéramos estimar 
una regresión (ver “Regresión lineal múltiple”) utilizando el operador %>% 
podríamos utilizar el siguiente código:

Melanoma %>% 

  lm(age~thickness, data=.)

Call:

lm(formula = age ~ thickness, data = .)

Coefficients:

(Intercept)	 thickness  

	 48.968	 1.197  

Sin embargo, con el operador |> necesitamos declarar la base de datos y su 
uso no se justificaría, ya que el resultado sería un error.

Melanoma |> 

  lm(age~thickness, data=.)# No declarar la base de datos

El código anterior daría como resultado: Error in is.data.frame(data) : 
object ‘.’ not found.

Si volvemos al ejemplo de la estimación de la media con dos dígitos, no 
tendríamos problema en usar los pipe de forma indistinta y el código sería 
prácticamente igual.

Melanoma$age |> 

	 mean() |> 

	 round(2)

[1] 52.46
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El operador %>% también nos puede ayudar a filtrar bases de datos utilizando 
la función subset(). Esta función se utiliza para extraer subconjuntos de datos de 
un Dataframe u otros objetos similares (como matrices o listas), según condiciones 
específicas. Esta función es muy útil para filtrar filas basadas en criterios lógicos 
y también permite seleccionar columnas específicas. Vamos a ver un ejemplo.
◊	 Ejemplo 8.1: suponga que desea estimar la media de edad para las pa-

cientes con más de dos partos. Este resultado deberá estar redondeado 
a 4 cifras.

Pima.tr %>% 

  subset(npreg>2) %>%

  .$age %>% 

  mean(na.rm = TRUE) %>% 

  round(4)

[1] 37.4124

Explicación del código: 
◊	 Pima.tr %>%: inicia el pipe con la base de datos Pima.tr. 
◊	 subset(npreg > 2) %>%: filtra las filas donde el número de embarazos (npreg) 

es mayor a dos. 
◊	 .$age %>%: extrae la columna de edad (age) de las filas filtradas. De lo con-

trario R pensará que la función mean() se debe alimentar con un Dataframe, 
lo cual es incorreto. El operador .$ es una forma de acceder a una columna 
específica de un Dataframe dentro de un flujo de pipe. Aquí se está utilizando 
para extraer una columna específica (age) del Dataframe resultante. 

◊	 mean(na.rm = TRUE) %>%: calcula la media de las edades, omitiendo los valores NA.
◊	 round(4): redondea el resultado a 4 cifras.

Conclusión sobre los dos pipe

Aunque es más complejo, podríamos decir que ambos operadores pueden fun-
cionar para lo mismo. En este texto utilizaremos ambos operadores, aunque 
la mayoría de las ocasiones utilizaremos ambos operadores, pero le daremos 
prioridad al operador |  >.
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Información extra

Puede encontrar mayor información sobre el uso de los pipe en:
◊	 https://www.statology.org/pipe-in-r/
◊	 https://www.r-bloggers.com/2017/12/pipes-in-r-tutorial-for-beginners/
◊	 https://towardsdatascience.com/an-introduction-to-the-pipe-in-r-

823090760d64
◊	 https://towardsdatascience.com/understanding-the-native-r-pi-

pe-98dea6d8b61b
◊	 https://towardsdatascience.com/understanding-the-native-r-pi-

pe-98dea6d8b61b

Ejercicios 

Ejercicios de utlizando las funciones de la familia apply

◊	 Ejercicio 8.1: utilizando la base de datos Pima.tr de la librería MASS estime 
la media, la mediana, la desviación estándar y el rango intercuartil para 
cada una de las variables del Dataframe, agrupando a las pacientes con y 
sin diabetes. Para ello, utilice las siguientes funciones:

	» mean() para la media
	» median() para la mediana
	» sd() para la desviación estándar
	» IQR() para el rango intercuartil

Este tipo de estimaciones serán revisadas más adelante en el libro, aquí solo 
buscamos que comprenda el funcionamiento de las funciones.

Resolución ejercicio 8.1
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library(MASS)

data(Pima.tr)

apply(Pima.tr[,1:7], 2, tapply, Pima.tr$type, mean)

apply(Pima.tr[,1:7], 2, tapply, Pima.tr$type, median)

apply(Pima.tr[,1:7], 2, tapply, Pima.tr$type, sd)

◊	 Ejercicio 8.2: utilizando la base de datos Melanoma de la librería MASS es-
time la media, la mediana, la desviación estándar y el rango intercuartil 
para cada una de las variables del Dataframe que sean cuantitativas.
Resolución ejercicio 8.2
No tiene sentido estimar datos descriptivos del año de inclusión del paciente.

library(MASS)

data("Melanoma")

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], MARGIN = 2, FUN = mean)

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], MARGIN = 2, FUN = median)

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], MARGIN = 2, FUN = sd)

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], MARGIN = 2, FUN = IQR)

◊	 Ejercicio 8.3: utilizando la base de datos Melanoma de la librería MASS estime 
la media, la mediana, la desviación estándar y el rango intercuartil para 
cada una de las variables del Dataframe agrupando por la variable status.
Resolución ejercicio 8.3

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], 2, tapply, Melanoma$status, mean)

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], 2, tapply, Melanoma$status, median)

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], 2, tapply, Melanoma$status, sd)

apply(Melanoma[, c(1,4,6)], 2, tapply, Melanoma$status, IQR)
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Ejercicios para utilizar pipes

◊	 Ejercicio 8.4: utilizando el pipe %>% de R estime la media y la mediana para 
todas variable numéricas de Pima.tr, pero solo incluya a las pacientes con 
un glucosa >120. Utilice la función subset(). Le será de ayuda.
Resolución ejercicio 8.4

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$age %>% 

  mean(na.rm = TRUE) 

Una explicación puntal del código anterior se dio en el ejemplo 8.1.

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$age %>% 

  median(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$npreg %>% 

  mean(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$npreg %>% 

  median(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$bp %>% 

  mean(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$bp %>% 

  median(na.rm = TRUE) 
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Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$skin %>% 

  mean(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$skin %>% 

  median(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$bmi %>% 

  mean(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

.$bmi %>% 

  median(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$ped %>% 

  mean(na.rm = TRUE) 

Pima.tr %>% 

  subset(glu>120) %>%

  .$ped %>% 

  median(na.rm = TRUE)
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Laboratorio 6 de R

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En el apartado “Tipos de datos en R” presentamos los factores. Establecimos 
que son tipos de datos que contienen niveles y que estos siguen una jerarquía 
alfanumérica. Sin embargo, ¿qué pasaría si quisiéramos modificar el orden de 
estos niveles? ¿O qué pasaría si quisiéramos transformar una variable numé-
rica a un factor y modificar las etiquetas de los niveles? Este laboratorio 6 de 
R se enfoca precisamente en ello, en la modificación de factores utilizando la 
función factor().

La función factor()

La función factor() permite:
◊	 Crear factores
◊	 Especificar niveles
◊	 Reordenar niveles
◊	 Cambiar etiquetas
◊	 Especificar etiquetas

Esta función se encuentra en el paquete base de R, por lo que no es necesario 
instalar ninguna otra librería. Aunque existe la librería forcats que se especia-
liza en la modificación de factores, en este libro, salvo algunas excepciones, 
siempre utilizaremos la función factor() para trabajar con factores.
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No olvide consultar la ayuda de la función con help(“factor”). Vamos a 
ejemplificar cómo utilizar la función factor().

Creación de factores utilizando la función factor()

La función factor() convierte un vector de datos en un factor.
Supongamos que tenemos un vector de caracteres con el nivel escolar de un 

grupo de personas que queremos convertir a factor. Para ello podemos seguir 
los siguientes pasos:
◊	 Paso 1: crear el vector de datos

Supongamos que tienes un vector de caracteres con el nivel escolar de un grupo 
de personas. Los niveles incluidos son “Primaria”, “Secundaria” y “Universidad”:

 nivel_escolar <- c("Universidad", "Primaria", 

			   "Secundaria", "Universidad", 

			   "Primaria", "Secundaria", "Primaria")

◊	 Paso 2: convertir a factor
Ahora, vamos a convertir este vector en un factor. Además, queremos 

asegurarnos de que los niveles del factor estén en un orden lógico, desde la 
educación básica hasta la superior:

factor_nivel_escolar <- factor(nivel_escolar, 

		  levels = c("Primaria", "Secundaria",

			   "Universidad"))

◊	 Paso 3: verificar el factor
Para verificar que el vector ha sido convertido correctamente en un factor 

con los niveles ordenados adecuadamente, podemos imprimir y verificar la 
“estructura” del factor:

print(factor_nivel_escolar) # Para imprimir el factor
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[1] Universidad  Primaria  Secundaria  Universidad  Primaria  Secundaria 

[7] Primaria   

Levels: Primaria Secundaria Universidad

str(factor_nivel_escolar) # Para verificar la estructura

 Factor w/ 3 levels "Primaria","Secundaria",..: 3 1 2 3 1 2 1

Note cómo el resultado de la función str() nos dice entre otras cosas 
cuáles son y cómo están ordenados los niveles de los factores.

No olvide que siempre puede utilizar la función as.factor() para coercio-
nar una variable a un factor.

Especificar y modificar etiquetas de los 
niveles de un factor con la función factor()

Vamos a retomar el objeto creado en la sección anterior para modificar las 
etiquetas de los niveles.
◊	 Ejemplo 9.1: supongamos que queremos ser más descriptivos o cam-

biar las etiquetas de los nombres de los niveles. Para ello utilizamos el 
siguiente código:

levels(factor_nivel_escolar) <- c("Educación Primaria", 

                                 "Educación Secundaria", 

                                 "Educación Universitaria")

print(factor_nivel_escolar)

[1] Educación Universitaria Educación Primaria Educación Secundaria   

[4] Educación Universitaria Educación Primaria Educación Secundaria   

[7] Educación Primaria     

Levels: Educación Primaria Educación Secundaria Educación Universitaria

Ahora bien, también podemos especificar los niveles y convertir una va-
riable numérica a factor.
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◊	 Ejemplo 9.2: suponga que quiere convertir a factor la variable low del Data-
frame birthwt de la librería MASS. Además, es de su interés especificar los ni-
veles de la siguiente manera: “Peso normal” para el 0, y “Bajo peso” para el 1.

	» Paso 1: importar base de datos

library(MASS) # Cargar librería que incluye el Dataframe

data("birthwt") #Importar Dataframe

	» Paso 2: convertir la variable a factor

birthwt$low <- factor(birthwt$low, 

                      levels = c(0, 1), 

                      labels = c("Peso normal", 

                                 "Bajo peso"))

En el código anterior, levels = c(0, 1) especifica el orden de los niveles 
en los datos originales, y labels = c(“Peso normal”, “Bajo peso”) asigna 
una etiqueta a cada uno de esos niveles.

La parte del código merece una explicación adicional: 
◊	 ´birthwt$low´ antes del signo de asignación (<-): selecciona la columna 

low del Dataframe birthwt. 
◊	 Mientras que:

<- factor(birthwt$low, 

                      levels = c(0, 1), 

                      labels = c("Peso normal", 

                                 "Bajo peso"))

Reemplaza la columna low original por otra variable también llamada low, 
pero que se convirtió en factor con sus respectivas etiquetas asociadas. Es decir, 
estamos reemplazando nuestra variable original con otra llamada igual, pero 
con características diferentes. El usar $ y llamar al objeto low desde el Dataframe 
permite que el reemplazo se haga en la base de datos directamente. Esta técnica 
la vamos a utilizar mucho en este libro.



138

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

	» Paso 3: verificar la variable

str(birthwt$low)

 Factor w/ 2 levels "Peso normal",..: 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ...

table(birthwt$low) # Permite mediante conteos conocer los niveles

Peso normal		 Bajo peso 

130		  5	 9 

Reordenar niveles de un factor 
con la función factor()

Vamos a retomar el objeto factor_nivel_escolar que creamos anteriormente 
para el siguiente ejemplo.
◊	 Ejemplo 9.3: suponga que para un análisis específico requiere invertir los 

niveles de su objeto factor_nivel_escolar para que el nivel más bajo sea 
“Educación Universitaria” y el nivel más alto “Educación Primaria”. Para 
ello, vamos a utilizar la función factor() como se muestra a continuación:

# Imprimir el factor original para visualizar los datos

print("Factor original:")

[1] "Factor original:"

print(factor_nivel_escolar)

[1] Educación Universitaria  Educación Primaria  Educación Secundaria   

[4] Educación Universitaria  Educación Primaria  Educación Secundaria   

[7] Educación Primaria     

Levels: Educación Primaria Educación Secundaria Educación Universitaria

# Reordenar los niveles del factor

# Creando un nuevo factor

factor_nivel_escolar2 <- factor(factor_nivel_escolar, 

           levels = c("Educación Universidad", "Educación Primaria",

                      "Educación Secundaria"))
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# Verificar el nuevo orden de los niveles

print("Factor con niveles reordenados:")

[1] "Factor con niveles reordenados:"

print(factor_nivel_escolar2)

[1] <NA>	 Educación Primaria	 Educación Secundaria

[4] <NA>	 Educación Primaria	 Educación Secundaria

[7] Educación Primaria  

Levels: Educación Universidad Educación Primaria Educación Secundaria

# Estructura del factor

str(factor_nivel_escolar2)

 Factor w/ 3 levels "Educación Universidad",..: NA 2 3 NA 2 3 2

# Tabla de frecuencias

table(factor_nivel_escolar2)

factor_nivel_escolar2

Educación Universidad    Educación Primaria    Educación Secundaria 

0		             3	                  2 

Vamos a explicar el código anterior:
◊	 El primer print() muestra un mensaje que indica que lo que sigue es el 

factor original. El segundo print() muestra los niveles y los datos del 
factor original.

◊	 El factor original factor_nivel_escolar se pasa nuevamente a través 
de la función factor(), pero esta vez con un nuevo orden de niveles es-
pecificado por el argumento levels. Se establece que “Universidad” sea 
el primer nivel, seguido por “Primaria” y “Secundaria”. Esto reordena 
los niveles.

◊	 Finalmente se verifica el objeto.
También se pueden verificar los niveles del objeto con la función levels():

levels(factor_nivel_escolar)

[1] "Educación Primaria"	 "Educación Secundaria"   

[3] "Educación Universitaria"
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Ejercicios 

◊	 Ejercicio 9.1: convertir un vector de datos en un factor.
Datos: c(“rojo”, “azul”, “verde”, “azul”, “rojo”). Convierta este vector en un 
factor, utilice print()para mostrar el resultado y compruebe que es un factor.
Resolución ejercicio 9.1

colores <- c("rojo", "azul", "verde", "azul", "rojo")

colores_factor <- as.factor(colores)

print(colores_factor)

is.factor(colores_factor)

◊	 Ejercicio 9.2: crear un factor y especificar el orden de los niveles ma-
nualmente.
Datos: c(“bajo”, “alto”, “medio”, “bajo”, “alto”). Convierta este vector en 
un factor, especifica el orden de los niveles como “alto”, “medio”, “bajo”, 
y utiliza print() para mostrar el resultado.
Resolución ejercicio 9.2

datos <- c("bajo", "alto", "medio", "bajo", "alto")

factor_datos <- factor(datos, levels = c("alto", "medio", "bajo"))

print(factor_datos)

◊	 Ejercicio 9.3: cambiar el orden de los niveles de un factor existente.
Datos: factor con niveles c(“frío”, “caliente”, “templado”) en ese orden. 
Reordene los niveles para que “templado” sea el primer nivel y muestra 
el factor reordenado.
Resolución ejercicio 9.3

temperaturas <- factor(c("frío", "caliente", "templado", "frío", "ca-

liente"), levels = c("frio", "caliente", "templado"))

temperaturas <- factor(temperaturas, levels = c("templado", "frío", 

"caliente"))

print(temperaturas)
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◊	 Ejercicio 9.4: cambiar las etiquetas de los niveles de un factor.
Datos: factor con niveles c(“sí”, “no”). Cambie las etiquetas a “Afirmati-
vo” y “Negativo” y muestre el resultado.
Resolución ejercicio 9.4

respuestas <- factor(c("sí", "no", "sí", "no", "sí"), levels = c("sí", 

"no"))

levels(respuestas) <- c("Afirmativo", "Negativo")

print(respuestas)

◊	 Ejercicio 9.5: integrar un factor en un Dataframe y realizar un conteo 
utilizando la función table().
Utilice la base de datos Pima.tr2 de la librería MASS para crear una variable 
que introduzca datos aleatorios sobre si las pacientes tienen o no hiper-
tensión. Esta variable debe de ser un factor. Utilice la función table() 
para contar y asigne una semilla de 1234.

library(MASS)

data("Pima.tr2")

set.seed(1234)

hipertension <- sample(x=c("Sí", "No"), 

         size = 300, replace = T)

Pima.tr2$hipertension <- as.factor(hipertension)

table(hipertension)

Resolución ejercicio 9.5

library(MASS)

data("Pima.tr2")

set.seed(1234)

hipertension <- sample(x=c("Sí", "No"), size = 300, replace = T)

Pima.tr2$hipertension <- as.factor(hipertension)

table(hipertension)
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◊	 Ejercicio 9.6: utilice el Dataframe birthwt de la librería MASS para conver-
tir a objeto la variable smoke. Sustituya el 0 por “No fumó en el embarazo” 
y el 1 por “Sí fumó en el embarazo”. No deberá crear una nueva variable 
sino sustituir la original.

library(MASS)

data("birthwt")

print("Factor original:")

print(table(birthwt$smoke))

birthwt$smoke <- factor(birthwt$smoke, levels = c(0,1),

        labels = c("No fumó en el embarazo", "Sí fumó en el embarazo"))

print("Factor modificado:")

print(table(birthwt$smoke))

levels(birthwt$smoke)

Resolución ejercicio 9.6

library(MASS)

data("birthwt")

print("Factor original:")

print(table(birthwt$smoke))

birthwt$smoke <- factor(birthwt$smoke, levels = c(0,1),

      labels = c("No fumó en el embarazo", "Si fumó en el embarazo"))

print("Factor modificado:")

print(table(birthwt$smoke))

levels(birthwt$smoke)
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◊	 Ejercicio 9.7: resuelva el ejercicio anterior, pero utilizando la librería 
forcats.
Resolución ejercicio 9.7

install.packages("forcats") # En el caso que lo requiera

library(MASS)

data("birthwt")

birthwt$smoke <- forcats::fct_recode(as.factor(birthwt$smoke),

             "No fumó en el embarazo"="0", "Sí fumó en el embarazo"="1")

levels(birthwt$smoke)
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Capítulo 10

Visualización de datos

Miryam Rosario Guillén Medina
Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En “Etapas en el análisis estadístico”  se describieron las etapas del análisis esta-
dístico. Una de estas etapas es la exploración de datos que a su vez se compone 
de la visualización de datos y de la estadística descriptiva.

La visualización de datos es un aspecto fundamental en el análisis es-
tadístico, ya que permite la compresión rápida de la información, facilita 
el análisis y la comunicación de resultados. Además, es más fácil entender 
los datos gráficamente que entenderlos mediante tablas. En este capítulo 
se revisarán los aspectos básicos para la construcción de gráficas en R, para 
ello utilizaremos el paquete base que viene incluido en R, pero también uti-
lizaremos la librería ggplot que es el estándar actual para la construcción 
de gráficos en R.

Los objetivos de aprendizaje del capítulo son:
◊	 Realizar gráficos mediante el paquete Base de R
◊	 Comprender y utilizar los argumentos básicos de las funciones que per-

miten crear gráficos en R
◊	 Comprender la sintaxis utilizada en ggplot
◊	 Construir gráficos básicos mediante ggplot
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En este capítulo se utilizan muchos términos que son definidos y utiliza-
dos en capítulos posteriores. No se preocupe si no comprende estos términos, 
más adelante seguro lo hará. Este capítulo solo busca que el lector pueda crear 
gráficos, los cuales utilizaremos más adelante en este libro. Cuando necesite 
construir una gráfica, siempre puede regresar a este capítulo.

Siempre recuerde: en R las gráficas son gratis.

Visualización utilizando el paquete base

Para la creación de gráficas necesitaremos importar algunas bases de datos que 
ya hemos utilizado anteriormente:
◊	 Pima.tr (descrita en el Ejercicio 3.5)
◊	 birthwt (descrita en el Ejercicio 3.4)
◊	 Vacunación (descrita en “Dataframe Vacunacion”)

Histogramas

Uno de los gráficos más utilizados para visualizar variables cuantitativas son 
los histogramas. Hasta cierto punto, un histograma es similar a un gráfico de 
barras después de que los valores de las variables se agrupan en un número 
finito de intervalos de clase. En los histogramas para cada intervalo la altura 
de la barra corresponde a la frecuencia de observaciones en ese intervalo. Los 
histogramas permiten tener la siguiente información:
◊	 Distribución de los datos (ver capítulo 12)
◊	 Dispersión de la variable cuantitativa
◊	 Ayudan a identificar donde están concentrados los datos
◊	 Moda. Nos pueden permitir identificar cual es el dato que más se repite
◊	 Valores atípicos. Aunque un histograma no muestra datos atípicos con 

tanta claridad como un boxplot, se puede inferir su presencia si hay barras 
que están aisladas del resto de la distribución.
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Los histogramas se crean con la función hist(). Vamos a comenzar a cons-
truir gráficos, del más sencillo a los más complejos. Es importante que identi-
fique los argumentos que se van añadiendo, ya que estos son comunes para los 
gráficos construidos desde el paquete base.
◊	 Ejemplo 10.1: vamos a construir un histograma básico. Para ello, vamos 

a utilizar la variable age del Dataframe Pima.tr de la librería MASS.

# Importar base de datos

library(MASS)

data("Pima.tr")

# Construcción del histograma

hist(Pima.tr$age)

Una vez construido nuestro histograma, vamos a comenzar a modificarlo.
Con el argumento freq = FALSE podemos obtener las densidades:

hist(Pima.tr$age, freq = F)
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El argumento breaks nos permite cambiar los intervalos de clase por el 
número que establezcamos:

hist(Pima.tr$age, breaks = 20) #Histograma con 20 intervalos de clase

Podemos cambiar el título, para ello utilizamos el argumento main y entre 
comillas podemos declarar el título que nos convenga:
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hist(Pima.tr$age, breaks = 20, main = "Mi primer histograma")

También, con los argumentos ylab y xlab podemos cambiar los nombres 
de los ejes “y” y “x” respectivamente:

hist(Pima.tr$age, breaks = 20, main = "Mi primer histograma", 

     ylab = "Frecuencias", xlab= "Intervalos de clase para la edad")
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También puede cambiar el color de las barras, por ejemplo, podemos cam-
biarla por el color “cyan4” utilizando el argumento col:

hist(Pima.tr$age, breaks = 20, main = "Mi primer histograma", 

     ylab = "Frecuencias", xlab= "Intervalos de clase para la edad",

     col = "cyan4")

Note como cuando R reconoce el color, el texto cambia a ese color. En R 
los colores pueden ser leídos mediante nombres (como en el código anterior), 
mediante números o mediante el código de colores de RGB. Por ejemplo, con el 
siguiente código vamos a modificar el color “cyan4” y vamos a utilizar el color 
“#1C464D” que corresponde al color Midnight green:

hist(Pima.tr$age, breaks = 20, main = "Mi primer histograma", 

     ylab = "Frecuencias", xlab= "Intervalos de clase para la edad",

     col = "#1C464D")
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La universidad de Columbia desarrolló un manual que contiene algunos de 
los colores que pueden ser utilizados en R. Usted puede aumentar esta gama de 
colores mediante la instalación de librerías con paletas de colores.

Gráficos de densidad

La forma de los histogramas se ve fuertemente afectada por la cantidad de 
intervalos de clase utilizados, por lo que a veces es útil trazar un gráfico de 
densidad en su lugar. En R, podemos crear un gráfico de densidad usando la 
función de density().
◊	 Ejemplo 10.2  

plot(density(Pima.tr$age), main = "Mi primer gráfico de densidad", 

     ylab = "Frecuencias", 

     xlab= "Intervalos de clase para la edad", col = "cyan4")

http://www.stat.columbia.edu/%7Etzheng/files/Rcolor.pdf
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Si utiliza pipes, el código puede ser construido de la siguiente forma:

density(Pima.tr$age)|>

  plot(main = "Mi primer gráfico de densidad", 

     ylab = "Frecuencias", 

     xlab= "Intervalos de clase para la edad", col = "cyan4")
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Este código merece algunas aclaraciones. La primera es que se utilizó la fun-
ción plot(), esta función es genérica en el que R tratará de graficar lo más ideal 
para los datos con las que fue alimentada. Por ejemplo, la podríamos utilizar para 
graficar un boxplot, si la alimentamos con los argumentos correctos. Segundo, 
note cómo los argumentos para modificar los aspectos estéticos de las gráfica, se 
encuentran aplicados a la función plot() y no a la función de densidad.

La función plot() dada su complejidad merece que se dedique un apartado 
especial a ella (“La función plot()”)

Boxplot

Ya hemos utilizado la función boxplot() con anterioridad en el apartado “In-
troducción a las funciones”. La función boxplot() contiene ciertas peculiari-
dades que es importante aclarar.
◊	 Ejemplo 10.3: para realizar un boxplot de las edades de las pacientes de 

la base de datos Pima.tr puede utilizar el siguiente código:

boxplot(Pima.tr$age, main="Gráfico de caja y bigótes para las edades 

   de las pacientes de Pima", ylab="Edad (años)", col="#1C464D")
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Note cómo hay un “enter” en el título, que se ve reflejado en la gráfica. Tam-
bién podemos cambiar el color del contorno de la caja con el argumento border.

boxplot(Pima.tr$age, 

main="Gráfico de caja y bigótes para las edades 

        de las pacientes de Pima", 

ylab="Edad (años)", col="#EE964B",

        border="#1C464D")

Note cómo ahora nos referimos a los colores con un código que comienza 
por un símbolo de # . Puede encontrar mayor información de los colores aquí.

En algunas ocasiones es de nuestro interés tener una gráfica de forma ho-
rizontal. Para ello, utilizamos el argumento horizontal = T. Recuerde que la 
T en R es igual a TRUE. Puede utilizar ambas:

boxplot(Pima.tr$age, 

main="Gráfico de caja y bigótes para las edades 

        de las pacientes de Pima", 

ylab="Edad (años)", col="#EE964B",

        border="#1C464D", horizontal = T)

https://www.nceas.ucsb.edu/sites/default/files/2020-04/colorPaletteCheatsheet.pdf
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Note que las funciones por defecto tienen predefinidos algunos argumentos, 
en este caso el argumento horizontal se encuentra predefinido como FALSE.

Boxplot por grupos
◊	 Ejemplo 10.4: ¿qué pasaría si queremos graficar en un boxplot las eda-

des de las pacientes de Pima.tr y agruparlas de acuerdo con la presen-
cia de diabetes? Para ello, podemos emplear el siguiente código (que 
después explicaré):

boxplot(Pima.tr$age~Pima.tr$type,

  main="Comparación de las edades entre las pacientes

        con DM vs mujeres sin DM",

        ylab="Edad (años)", 

        col = c("#1C464D", "#EE964B"))
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La principal peculiaridad del código es: Pima.tr$age~Pima.tr$type. Esta 
estrategia se conoce en R como “fórmula” y se lee como: la variable age agru-
pada por type. En este caso el símbolo ~ significa agrupación.
◊	 Ejemplo 10.5: ahora supongamos que queremos saber si hay una relación 

entre la edad y el número de embarazos:

boxplot(Pima.tr$age~Pima.tr$npreg, 

        main="Edad de acuerdo con el número de embarazos",

        ylab = "Edad (años)", xlab="Número de embarazos")
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◊	 Ejemplo 10.6: ahora, vamos a crear una paleta de colores para cambiar 
los colores de las cajas. Vamos a crear un vector con los nombres de los 
colores y después vamos a utilizarlo:

Mi_Paleta <- c("#1C464D", "#19647E", "#28AFB0", "#1F271B",

               "#8EC187", "#F4D35E", "#EE964B", "#1C2319",

               "#F0A05B")

Ahora al utilizar el argumento col lo asignaremos a nuestra paleta:

boxplot(Pima.tr$age~Pima.tr$npreg, 

        main="Edad de acuerdo con el número de embarazos",

        ylab = "Edad (años)", xlab="Número de embarazos", 

        col=Mi_Paleta)

Note cómo los colores se repitieron, ya que hay 14 cajas y solo 9 colores.
Las agrupaciones pueden ser mas complejas y tener dos variables de agru-

pación. Utilicemos el Dataframe birwth para explicarlo mejor.
◊	 Ejemplo 10.7: supongamos que queremos realizar una gráfica del peso 

del bebé al nacer (bwt) agrupado por el antecedente de tabaquismo en el 
embarazo (smoke) y la historia de hipertensión (ht). Podemos emplear 
el siguiente código:
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boxplot(bwt~smoke*ht, 

        data = birthwt, main="Peso del recién nacido",

         col = c("white", "steelblue"), frame = FALSE)

La sección de código bwt~smoke*ht indica el peso del recién nacido agru-
pado por el antecedente de tabaquismo y de hipertensión de la madre. Con el 
argumento data podemos indicar de puede R obtener los datos y, por tanto, no 
es necesario utilizar el símbolo $.

Gráficos de violín

Existe una alternativa a los boxplot que permite una apreciación de mayor 
calidad de la distribución de los datos. Estos gráficos se conocen como gráficos 
de violín o violin plots. Los cuales conjuntan la distribución (forma) de los datos 
y un boxplot. La librería vioplot contiene la función vioplot() que requiere 
de un vector numérico o de una fórmula para alimentarse.
◊	 Ejemplo 10.8: procedemos a instalar y a cargar la librería:

install.packages("vioplot")

library("vioplot")
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Cambiamos las etiquetas de la variable race y la convertimos a factor:

birthwt$race <- factor(birthwt$race, 

                      levels = c(1,2,3),

                      labels = c("White", "Black", "Other"))

Las etiquetas de la variable race se obtuvieron después de utilizar help(-
birthwt):

vioplot(birthwt$lwt~birthwt$race, 

        ylab="Peso de la madre", 

        xlab = "Raza", 

        col=c("#28AFB0", "#8EC187", "#F4D35E"))

La función plot()

La función plot() es una de las funciones más genéricas, funcionales y grandio-
sas que existen en R. Me explico. Esta función permite generar diferentes tipos 
de gráficas, simplemente haciendo modificaciones en dos argumentos (x y y), 
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permite generar desde gráficos de puntos (Scatterplot), boxplot y hasta resul-
tados de ciertas pruebas de hipótesis. La función plot() necesita al menos del 
argumento x y el resultado de la gráfica dependerá de las características de este 
argumento y de si viene o no acompañado de otro argumento, el argumento y. 
Esta función entiende lo que necesitamos siempre y cuando la alimentemos de 
forma correcta. La tabla 10.1 muestra el comportamiento general de la función 
plot, según los argumentos x y y.

TABLA 10.1. COMPORTAMIENTO DE LA FUNCIÓN PLOT()

ARGUMENTO X ARGUMENTO Y RESULTADO

Ninguno Error (x siempre es necesario)

Entero/numérico Entero/numérico Scatterplot

Entero/numérico Ninguno Gráficos de puntos por variable de indexación

Factor Numérico Boxplot

Factor Factor Gráfico de mosaico

Factor Ninguno Gráfico de barras/columnas

Scatterplot

Los Scatterplot son representaciones que permiten graficar dos variables cuan-
titativas, una para el eje de las “x” y otra para el eje de las “y”. Estas gráficas son 
útiles para identificar la relación entre dos variables cuantitativas, identificar 
tendencias de una variable a lo largo del tiempo, detección valores atípicos y 
dispersión de los datos.

En el caso de R estos gráficos se construyen utilizando la función plot().
◊	 Ejemplo 10.9: ¿existirá relación entre la edad y las concentraciones de 

glucosa en las mujeres de Pima.tr? Podemos comenzar con construir 
un Scatterplot:

plot(Pima.tr$age, Pima.tr$glu)
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Al igual que las gráficas anteriores, podemos cambiar la estética de la grá-
fica añadiendo otros argumentos:

plot(Pima.tr$age, Pima.tr$glu, 

     main = "Edad vs Glucosa en mujeres de Pima",

     xlab="Edad", ylab="Glucosa", col="cyan4")



Capítulo 10.  Visualización de datos

161

Podemos modificar la forma de los puntos con el argumento pch:

plot(Pima.tr$age, Pima.tr$glu, 

     main = "Edad vs Glucosa en mujeres de Pima",

     xlab="Edad", ylab="Glucosa", 

     col="#F4D35E", pch=19) #Se cambio el color

En la figura 10.1 se muestran las opciones de puntos disponibles en R.

FIGURA 10.1. OPCIONES PARA EL ARGUMENTO PCH DE LA FUNCIÓN PLOT

◊	 Ejemplo 10.10: podemos cambiar ahora la forma de los puntos de nuestra 
gráfica. Pruebe la forma que usted prefiera:

plot(Pima.tr$age, Pima.tr$glu, 

     main = "Edad vs Glucosa en mujeres de Pima",

     xlab="Edad", ylab="Glucosa", 

     col="#F0A05B", pch=24) #Se cambio el color y forma
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◊	 Ejemplo 10.11: las gráficas en R se pueden construir en capas (aunque en 
realidad son varias gráficas). Por ejemplo, a la gráfica anterior le podemos 
agregar texto, líneas, etcétera.
De nuevo, no se preocupe si no comprende muchos de los términos. Cuan-
do necesite construir una gráfica, siempre puede regresar a este capítulo.
Vamos a calcular el coeficiente Pearson:

cor.test(Pima.tr$age, Pima.tr$glu)

    Pearson’s product-moment correlation

data:  Pima.tr$age and Pima.tr$glu

t = 5.1451, df = 198, p-value = 6.415e-07

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 0.2149050 0.4602209

sample estimates:

     cor 

0.343407 
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Ahora vamos a agregar el texto a nuestra gráfica, utilizando la función 
text. Recuerde que necesitamos capas, por lo que primero necesitamos una 
gráfica a la cual agregar el texto:

#Capa principal

plot(Pima.tr$age, Pima.tr$glu, 

     main = "Edad vs Glucosa en mujeres de Pima",

     xlab="Edad", ylab="Glucosa", col="cyan4", pch=24)

# Segunda capa

text(x=45, y=180, label="r=0.34; p<0.001")

Podemos notar que la función text() requiere que indiquemos las coor-
denadas en donde será colocado el texto (argumentos “x” y “y”) y el texto per 
se, en este caso con el argumento label. Note cómo el texto va entre comillas.

Ejemplo 10.12: ¿qué pasaría si queremos que el texto no se encime con los 
puntos? Una de las opciones es cambiar los límites de los ejes y cambiar las 
coordenadas del texto, colocándole donde no se encimen:

#Capa principal

plot(Pima.tr$age, Pima.tr$glu, 
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     main = "Edad vs Glucosa en mujeres de Pima",

     xlab="Edad", ylab="Glucosa", col="cyan4", pch=24,

     xlim = c(20,75), ylim=c(20,220))

# Segunda capa

text(x=60, y=50, label="r=0.34; p<0.001")

Observe como los argumentos xlim y ylim requieren de un valor mínimo 
y un valor máximo que deben de ir concatenados con la función c().
◊	 Ejemplo 10.13: podemos ahora agregar la línea de tendencia de la regre-

sión utilizando la función lm(), la cual revisaremos más adelante:

#Capa principal

plot(Pima.tr$age, Pima.tr$glu, 

     main = "Edad vs Glucosa en mujeres de Pima",

     xlab="Edad", ylab="Glucosa", col="cyan4", pch=24,

     xlim = c(20,75), ylim=c(20,220))

# Segunda capa

text(x=60, y=50, label="r=0.34; p<0.001")

# Tercera capa

abline(lm(Pima.tr$glu~Pima.tr$age))
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La función abline agrega una línea sobre una gráfica ya construida, en este 
caso agregamos la línea de regresión para marcar la tendencia. Tanto la función 
abline() como la función text() no tienen sentido sin una gráfica previa. De 
hecho, sin una gráfica previa producirán un error.

Barplot

Los barplots o gráficos de barras se utilizan para representar datos categóricos. 
Estos gráficos permiten mostrar y comparar conteos, frecuencias, porcentajes 
de factores agrupados o sin agrupas. En su forma clásica, estos gráficos mues-
tran en el de las “x” y en el eje de las “y” conteos o porcentajes. Aunque también 
existe una versión horizontal para estos. Los autores de este libro consideramos 
que los gráficos de barras no son los más adecuados para la representación de 
variables cuantitativas.

Para construir un gráfico de barras, usted debe de utilizar la función barplot() 
o en su defecto la función plot(). Para poder funcionar adecuadamente barplot() 
necesita de conteos, por lo que primero debemos de aplicar la función table() para 
obtener estos conteos.
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◊	 Ejemplo 10.14: vamos a utilizar la función barplot() para representar 
cuántas pacientes tienen diabetes y cuántas pacientes no lo tienen, para 
ello utilizamos el siguiente código:

# Si no ha importado la base hágalo

# Necesitamos declarar y crear una tabla con los conteos

# Creamos un objeto llamado tab con los conteos

tab <- table(Pima.tr$type) 

# Ahora ya podemos graficar nuestro barplot

barplot(tab)

Podemos mejorar esta gráfica poco a poco:

barplot(tab, main = "Pacientes con y sin DM", 

        xlab="Presencia de DM",

        ylab="Conteos", col= Mi_Paleta)
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La gráfica puede crearse utilizando pipes:

table(Pima.tr$type) |>

  barplot(main = "Pacientes con y sin DM", 

          xlab="Presencia de DM",

        ylab="Conteos", col= Mi_Paleta)
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Utilizando la función plot() el código sería:

plot(Pima.tr$type, main = "Pacientes con y sin DM", 

     xlab="Presencia de DM",

        ylab="Conteos", col= Mi_Paleta)

◊	 Ejemplo 10.15: podemos aumentar el número de clasificaciones que pue-
den ser representadas en el barplot, si aumentamos la complejidad de 
nuestra tabla. Por ejemplo, la siguiente tabla muestra el número de em-
barazos agrupado entre las pacientes con y sin DM:

table(Pima.tr$type, Pima.tr$npreg)|>

  barplot(

    main="Número de embarazos agrupado  \n por pacientes con y sin DM", 

    ylab = "Conteos", 

      xlab="Número de embarazos", 

      col = c("#28AFB0", "#8EC187"))
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◊	 Ejemplo 10.16: el resultado es poco entendible y necesita ser trabajado para 
producir una gráfica más amigable. Vamos a agregar leyendas para los colores:

table(Pima.tr$type, Pima.tr$npreg)|>

  barplot(

    main="Número de embarazos agrupado \n por pacientes con y sin DM",

          ylab = "Conteos", xlab="Número de embarazos", 

          col = c("#28AFB0", "#8EC187"), legend=T)
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El argumento legend=T nos ayuda a mostrar las leyendas.
◊	 Ejemplo 10.17: podemos poner las barras a un lado de la otra utilizando 

el argumento beside = T:

table(Pima.tr$type, Pima.tr$npreg)|>

  barplot(

    main="Número de embarazo agrupado por pacientes con y sin DM",

          ylab = "Conteos", xlab="Número de embarazos", 

          col = c("#28AFB0", "#8EC187"),

          legend=T, beside = T)

◊	 Ejemplo 10.18: vamos a agregar algunos colores, pero esta vez utilizando 
una librería, en este caso grDevices:

# Si es necesario instale

# install.packages("grDevices")

library(grDevices)
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Tener muchos colores no tendría sentido en la comparación del número 
de embarazos entre las pacientes con y sin diabetes. Por lo tanto, creamos una 
nueva tabla únicamente con el número de embarazos:

tab2 <- table(Pima.tr$npreg)

Posteriormente, podemos crear nuestras propias paletas de 14 colores (los 
que necesitamos para cada número de embarazo):

n <- 15 # Cuantos colores necesito

p1 <- hcl.colors(n, palette = "Dynamic") 

#Tomamos 15 colores de la paleta dynamic 

p2 <- hcl.colors(n, palette = "Earth")

p3 <- hcl.colors(n, palette = "Berlin")

p4 <- hcl.colors(n, palette = "Fall")

p5 <- hcl.colors(n, palette = "Sunset")

Ahora podemos probar cómo queda nuestra gráfica:

barplot(tab2, xlab="Número de embarazos", 

        ylab="Conteos", col=p1)
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Podemos probar otras paletas:

barplot(tab2, xlab="Número de embarazos", 

        ylab="Conteos", col=p2)

barplot(tab2, xlab="Número de embarazos", 

        ylab="Conteos", col=p3)
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◊	 Ejemplo 10.19: podemos utilizar la función prop.table() en el caso que 
nuestro interés sea graficar porcentajes en lugar de conteos:

tab3 <- prop.table(tab2)*100

# Para obtener porcentajes es necesario multiplicar por 100

barplot(tab3, xlab="Número de embarazos", 

        ylab="Porcentaje", col=p3)

En R existen muchas librerías mediante las cuales se pueden generar pale-
tas. Algunas de ellas son:
◊	 RColorBrewer: esta librería es una de las más populares para manejar 

paletas de colores en R. Proporciona paletas de colores diseñadas para ser 
estéticamente agradables y también perceptualmente uniformes.

◊	 viridis: ofrece paletas de colores que son perceptualmente uniformes en 
términos de brillo y color. Estas paletas también se reproducen de manera 
consistente en impresiones en blanco y negro.

◊	 scales: esta librería proporciona funciones para crear paletas de colores 
personalizadas y también para ajustar las propiedades de las paletas, como 
la luminosidad y la saturación.

https://cran.r-project.org/web/packages/RColorBrewer/RColorBrewer.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/viridis/index.html
https://scales.r-lib.org/
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◊	 colorspace: permite crear una gran variedad de paletas de colores, inclu-
yendo secuenciales, divergentes y cualitativas. También es posible ajustar 
estas paletas para mejorar la accesibilidad.

◊	 ggsci: esta librería contiene paletas de colores basadas en las populares 
paletas utilizadas en publicaciones científicas, como las de Nature, Lancet, 
y JCO. Es ideal para quienes desean replicar estilos de gráficos de publi-
caciones específicas.

◊	 paletteer: proporciona una interfaz completa para acceder a una am-
plia gama de paletas de colores de diversas librerías de R, facilitando la 
exploración y aplicación de diferentes paletas sin necesidad de cargar 
múltiples paquetes.

Mosaic plot (gráfico de mosaicos)

Es otra forma de representar datos categóricos, sobre todo cuando los datos 
provienen de una tabla cruzada. Se podría decir que el gráfico de mosaicos es un 
gráfico de barras segmentado. Aunque revisaremos más a detalle los conceptos 
de tabla de cruzadas y tablas de contingencia en el capítulo 19 y en el capítulo 
20, realizaremos una descripción sencilla de las mismas. Las tablas cruzadas 
permiten analizar la relación entre dos variables y permiten conocer valores 
que cumplen con determinada característica al representar los datos en filas 
y columnas.

Imagine que estamos interesados en saber cuántas de las madres que fu-
man tuvieron bebés con bajo peso al nacer. Para ello utilizamos la base de datos 
birthwt de la librería MASS:

library (MASS) # Cargar la librería, en el

caso que no la tenga en su ambiente de trabajo

data("birthwt") # Llamar la base de datos

Si requiere recordar las variables de la base birthwt y su significado, puede 
utilizar help(“birthwt”).

Vamos a modificar las etiquetas de los factores:

https://cran.r-project.org/web/packages/colorspace/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggsci/vignettes/ggsci.html
https://cran.r-project.org/web/packages/paletteer/index.html
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birthwt$smoke <- factor(birthwt$smoke, 

                        labels=c("No fumó", "Sí fumó"))

# Como se conocen el orden los niveles no es necesario especificarlos

birthwt$low <- factor(birthwt$low,

                      labels= c("Peso normal", "Bajo peso"))

Si queremos conocer cuántos pacientes fuman y de forma separada cuántos re-
cién nacidos presentaron bajo peso al nacer, podemos emplear el siguiente código:

table(birthwt$smoke)

No fumó		  Sí fumó 

115			   74 

table(birthwt$low)

Peso normal		 Bajo peso 

130			   59 

Las anteriores son solo tablas de frecuencias, no una tabla de contingencia. Se 
pueden crear tablas de contingencia con la función table ingresando dos variables:

table(birthwt$smoke, birthwt$low)

         

 		  Peso normal	 Bajo peso

  No fumó	 86		  29

  Sí fumó	 44		  30

# smoke queda en la filas y low en las columnas

table(birthwt$low, birthwt$smoke)

             

			   No fumó		 Sí fumó

  Peso normal	 86		  44

  Bajo peso		 29		  30

# low queda en las filas y smoke en las columnas
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Ahora para realizar el gráfico de mosaico utilizamos el siguiente código:

table(birthwt$smoke, birthwt$low)|>

  mosaicplot(col=3:6, main= "Mi primer gráfico de mosaico")

La explicación del código es la siguiente: table(birthwt$smoke, birthw-
t$low) nos permitió generar la tabla de contingencia, con |> trasladamos ese 
resultado a la siguiente función, la función mosaicplot() nos permitió gene-
rar el gráfico utilizando los datos de la tabla de contingencia. En esta ocasión 
seleccionamos los colores del 3 al 6.

Note cómo el gráfico nos permite identificar rápidamente las proporciones 
de cada una de las categorías.

Gráficos de sectores

Los gráficos de sectores ayudan a representar proporciones de una variable 
cualitativa en una circunferencia. Representa las categorías de una variable 
mediante proporciones. Para estimar la proporción de cada una de las catego-
rías se utiliza la siguiente fórmula:
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Donde  es la frecuencia absoluta y  el total de las observaciones de la mues-
tra. El 360 estará siempre en la fórmula y no variará porque es necesario para 
que el diagrama de sectores tenga una forma circular.

El gráfico de sectores, también conocido como gráfico circular o gráfico de 
pastel, es una representación visual utilizada para mostrar la proporción o distri-
bución de diferentes categorías dentro de un conjunto de datos. Cada categoría 
se representa como un sector circular en el gráfico, y el tamaño de cada sector es 
proporcional a la frecuencia o proporción de esa categoría en relación con el total.
◊	 Ejemplo 10.20: vamos realizar un diagrama de sectores para la variable 

race de birwth.
Primero, modificamos la variable con las etiquetas adecuadas:

birthwt$race <- factor(birthwt$race, 

                       labels = c("Caucásico", "Afroamericano", "Otros" ))

table(birthwt$race)|>

  pie(main = "Grupos étnicos", 

      col = c("#fd7f6f", "#7eb0d5", "#b2e061"))

Note cómo de nuevo utilizamos la función table() para obtener los conteos 
de las categorías.
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◊	 Ejemplo 10.21: podemos modificar aún más nuestra gráfica, como se 
muestra con el siguiente código:

# Generar una tabla de frecuencias para la 

# variable ‘race’ en el dataset ‘birthwt’

tabla_frecuencias <- table(birthwt$race) |>

  # Crear un gráfico circular con la tabla de frecuencias

  pie(

    main = "Grupos étnicos",  # Título del gráfico

    col = c("#fd7f6f", "#7eb0d5", "#b2e061"),  # Colores 

    density = 50,  # Densidad de las líneas de sombreado en el gráfico

    angle = 45  # Ángulo de las líneas de sombreado

  )

# Añadir una leyenda al gráfico para facilitar la interpretación

legend(

  "topright",  # Posición de la leyenda dentro del gráfico

  c("Caucásico", "Afroamericano", "Otros"),  # Etiquetas

  fill = c("#fd7f6f", "#7eb0d5", "#b2e061")  # Colores 
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ggplot2

ggplot2 es una de las librerías más utilizadas en R, de hecho podría considerarse 
el estándar para construcción de gráficos, ya que permite la construcción de 
diferentes tipos de gráficos. Puede echar un vistazo sobre las gráficas que se 
pueden hacer utilizando ggplot2 en el siguiente enlace. Además, hay diversas 
paqueterías que están construidas sobre ggplot2y que aprovechan su sintaxis 
para mejorar aún más las gráficas, por ejemplo: ggpurbr, ggstastplot, gggeno-
mes, plotly, ggridges, ggrepel, cowplot, ggforce, gganimate, ggtext, patchwork. 
Relacionado a ciencias de la salud hay diversas librerías que le pudieran ser de 
utilidad: ggsurvplot, ggforest, ggmosaic, ggpmisc y gggortify. Por si no fuera 
poco, gran parte de los gráficos relacionados con genómica, RNA-seq y expre-
sión génica se realizan en el contexto de ggplot2.

Ahora bien, ¿qué es ggplot2? Es una librería que permite la creación de 
gráficos de forma estructurada y que se encuentra basada en The Grammar of 
Graphics (de ahí la gg), “Create Elegant Data Visualisations Using the Grammar 
of Graphics” (s.  f.). Simplemente usted aporta los datos, define variables y la 
estética como las variables y ggplot22 se encarga de lo demás.

ggplot2 funciona por medio de capas, cada una de ellas aporta un compo-
nente en específico a su gráfico. Es importante que entienda el comportamiento 
de estas capas, ya que le permitirá modificar y crear gráficas de una forma más 
eficiente. El error más común en ggplot2 es querer modificar la capa superior, 
pero utilizando un código para modificar la capa más profunda. La figura 10.2 
muestra las principales capas y sus principales características.

https://r-charts.com/ggplot2/
https://rpkgs.datanovia.com/ggpubr/
https://indrajeetpatil.github.io/ggstatsplot/
https://github.com/thackl/gggenomes
https://github.com/thackl/gggenomes
https://plotly.com/r/getting-started/
https://cran.r-project.org/web/packages/ggridges/vignettes/introduction.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggrepel/vignettes/ggrepel.html
https://cran.r-project.org/web/packages/cowplot/vignettes/introduction.html
https://ggforce.data-imaginist.com/
https://gganimate.com/
https://cran.r-project.org/web/packages/ggtext/index.html
https://patchwork.data-imaginist.com/
https://search.r-project.org/CRAN/refmans/survminer/html/ggsurvplot.html
https://cran.r-project.org/web/packages/survminer/vignettes/ggforest-show-interactions-hazard-ratio.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggmosaic/vignettes/ggmosaic.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggpmisc/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/ggfortify/index.html
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FIGURA 10.2. CAPAS DE GGPLOT

Vamos a explicar de forma muy general el funcionamiento de las capas en 
ggplot2. Para ello, vamos a utilizar el Dataframe Pimar.tr de la librería MASS.
◊	 Ejemplo 10.22: supongamos que es nuestro interés observar la relación 

entre el IMC y la glucosa en ayunas de las mujeres de Pima. Para ello, 
vamos a construir una gráfica utilizando ggplot2.
Si lo requiere instale la librería ggplot2:

# Si lo requiere

install.packages("ggplot2")

Llamamos la librería:

library(ggplot2)
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Importamos la base de datos:

library(MASS)

data("Pima.tr")

La primera capa de ggplot2 son los datos. ggplot2 necesita un Dataframe 
para poder construir un gráfico, en ciertas circunstancias no es necesario un 
Dataframe, pero sí la mayoría de los casos. Esta es una de las principales dife-
rencias entre construir gráficas en el paquete base y en ggplot2:

# Primera capa de ggplot2

ggplot(data = Pima.tr)

Si utiliza pipes, el código es el siguiente:

Pima.tr|>

  ggplot()
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Como lo habrá notado tenemos un lienzo en blanco (en gris en este caso), 
hemos construido nuestra primera capa. Ahora tenemos que indicarle qué 
variables deben de ir en el eje de las “x” y cuál en el de las “y” utilizando la 
siguiente capa (aesthetic):

ggplot(data = Pima.tr, mapping = aes(x=bmi, y=glu))

O bien:

Pima.tr|>

  ggplot(mapping = aes(x=bmi, y=glu))

Para indicarle a ggplot2 qué variables deben de conformar el eje de las 
“x” y el eje de las “y” utilizamos el código: mapping = aes(x=bmi, y=glu), 
donde indicamos la estética con aes mediante el “mapeo” mapping. Una expli-
cación más técnica de esto sería: el argumento mapping en ggplot2 se utiliza 
para definir el “mapeo” estético de las variables de su conjunto de datos a 
las propiedades visuales de los elementos del gráfico, como los ejes, colores, 
tamaños, formas, etc. Se específica mediante la función aes(), que crea una 
lista de mapeos estéticos.
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Hasta ahora no le hemos pedido a ggplot2 que muestre una forma o geo-
metría. La siguiente capa nos ayuda precisamente a esto, a indicarle a ggplot2 
mediante qué forma quiero que se muestren mis datos:

Pima.tr|>

  ggplot(mapping = aes(x=bmi, y=glu))+

  geom_point()

En ggplot2, los “geoms” (abreviatura de geometries o geometrías) son los 
componentes que determinan cómo se visualizan los datos en el gráfico, es 
decir, mediante que geometría serán representados. Cada geom corresponde a 
un tipo específico de gráfico o elemento gráfico, como puntos, líneas, barras, 
cajas, etc. Los geoms se añaden a un objeto ggplot mediante funciones especí-
ficas que comienzan con geom_.

Note cómo las geometrías fueron añadidas utilizando +. En ggplot2, el signo+ 
se utiliza para agregar capas y componentes adicionales a un objeto ggplot. Podría-
mos decir que el signo de + nos permite concatenar estos componentes del gráfico.

Hasta aquí tenemos nuestro primer gráfico utilizando ggplot2. Las tres ca-
pas que son necesarias para la construcción de un gráfico son: data, aestethic 
y geometrics (ver figura 10.2).
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◊	 Ejemplo 10.23: ahora, supongamos que necesitamos crear dos gráficos 
de dispersión (uno al lado del otro) como el construido en el ejemplo an-
terior. Debe de mostrarse un gráfico para las mujeres con diabetes y otro 
para las mujeres sin diabetes. El siguiente código nos dará este gráfico:

Pima.tr |>

  ggplot(mapping = aes(x = bmi, y = glu)) +

  geom_point() +

  facet_wrap(~ type) +  # Agregar la capa de facetas

  labs(title = "Relación entre BMI y Glucosa por Tipo", # Cambiar títulos

       x = "Índice de Masa Corporal (BMI)", y = "Nivel de Glucosa")

La función facet_wrap(~ type) divide el gráfico en múltiples paneles basa-
dos en la variable type. Recuerde que el símbolo ~ se utiliza para agrupar. Cada 
panel muestra una subpoblación de los datos, permitiendo la comparación de 
la relación entre BMI y glucosa entre diferentes tipos. Además, en este código 
añadimos títulos a los ejes y al gráfico.

Imagine ahora que es de su interés agregar estimaciones estadísticas a su gráfi-
co, por ejemplo, una línea con la ecuación de la recta que indique la tendencia de los 
datos, además queremos modificar el estilo del gráfico haciéndolo más minimalista:
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# Crear el gráfico con facetas y capas estadísticas

Pima.tr |>

  ggplot(mapping = aes(x = bmi, y = glu)) +

  geom_point() +

  geom_smooth(method = "lm", 

              se = TRUE, color = "blue") +  # Línea de tendencia

  facet_wrap(~ type) +  # Facetas

  labs(title = "Relación entre BMI y Glucosa por Tipo con Estadísticas", 

       x = "Índice de Masa Corporal (BMI)", y = "Nivel de Glucosa") +

  theme_minimal()

g̀eom_smooth()̀  using formula = ‘y ~ x’

Parte de las nuevas líneas de código corresponden a la capa statistics, con 
lo cual agregamos la línea de tendencia. geom_smooth() añade una capa de línea 
de tendencia utilizando el método method = “lm” para regresión lineal. Note 
cómo a pesar de que geom_smooth está antes de la capa de faceta, ggplot2 supo 
exactamente el orden jerárquico de las capas y primero separó por la variable 
type y luego estimo la línea de tendencia.

Finalmente, la última línea del código (theme_minimal()) nos permitió 
modificar la apariencia del gráfico final.
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◊	 Ejemplo 10.24: vamos ahora a crear un gráfico de boxplot para las con-
centraciones de glucosa (glu) separado por las mujeres con y sin diabetes, 
del Dataframe Pima.tr:

Pima.tr|>

  ggplot(mapping = aes(x= type, y= glu, fill = type))+

  geom_boxplot()+

  labs(title = "Comparación de las concentraciones de glucosa", 

       x = "Diabetes", y = "Nivel de Glucosa") +

  theme_dark()

En el código anterior añadimos el argumento fill = type para aes, lo que 
nos permitió separar a las pacientes con y sin diabetes. El argumento fill en este 
caso colorea el interior de los boxplot, uno para las mujeres con diabetes y otro 
para las mujeres sin diabetes. Además, añadimos la geometría geom_boxplot 
y el tema dark mediante theme_dark.

Si en el código anterior sustituimos el fill = type por col = type en lugar 
del interior, se colorea el contorno de las figuras:
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Pima.tr|>

  ggplot(mapping = aes(x= type, y= glu, col = type))+

  geom_boxplot()+

  labs(title = "Comparación de las concentraciones de glucosa", 

       x = "Diabetes", y = "Nivel de Glucosa") +

  theme_dark()

◊	 Ejemplo 10.25: vamos a combinar dos argumentos en aes, lo cual nos 
permitirá tener dos agrupaciones, una para fill y otra para col:

Pima.tr|>

 ggplot(mapping = aes(x= type, y= glu, col = type, fill = as.factor(npreg)))+

 geom_boxplot()+

  labs(title = "Comparación de las concentraciones de glucosa", 

       x = "Diabetes", y = "Nivel de Glucosa") +

  theme_linedraw()
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Este código nos permitió separar tanto por la variable type como para el 
número de embarazos.

La última capa que nos falta por ejemplificar es la de coordinate, la cual per-
mite modificaciones en los ejes, por ejemplo, que se muestre el logaritmo de las 
concentraciones de glucosa en lugar de las concentraciones originales. La capa 
de coordenadas en ggplot2, manejada por funciones como coord_cartesian(), 
coord_fixed(), coord_flip(), coord_polar(), entre otras, se utiliza para ajus-
tar la escala y los límites del área de dibujo, y para cambiar la forma en que los datos 
se proyectan en el gráfico. En este libro no se revisará esta capa, ya que no se abor-
darán modificaciones sobre los ejes (salvo para la creación de gráficos de sectores).

Material complementario de ggplot2

Aquí solo se revisaron conceptos básicos y superficiales de ggplot2. Con ellos 
pretendemos que los lectores tengan una noción y puedan construir las grá-
ficas que se necesitarán en este libro. Revisar a profundidad ggplot2 podría 
requerir estudiar un libro completo, como el escrito por Wickham, Navarro 
y Lin Perderse (2016). Recomendamos algunos tutoriales y blogs que pueden 
ayudarle a comprender más sobre ggplot2:
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◊	 https://cedricscherer.netlify.app/2019/08/05/a-ggplot2-tutorial-for-
beautiful-plotting-in-r/

◊	 https://r-charts.com/ggplot2/#google_vignette
◊	 https://github.com/jennybc/ggplot2-tutorial
◊	 https://rpubs.com/anlope10/562981
◊	 https://www.youtube.com/watch?v=HPJn1CMvtmI&list=PLtL57Fd-

bwb_C6RS0JtBojTNOMVlgpeJkS

Por último, le recomendamos tener siempre a la mano el cheat sheet de ggplot:
◊	 Versión en español
◊	 Versión original

Ejemplos de sintaxis en ggplot2

◊	 Scatter plots: Utilizados para mostrar la relación entre dos variables 
cuantitativas:

   ggplot(data, aes(x = variable1, y = variable2)) +

     geom_point()

◊	 Gráficos de líneas (line plots): útiles para mostrar tendencias a lo largo 
del tiempo o de otra variable continua:

   ggplot(data, aes(x = variable1, y = variable2)) +

     geom_line()

◊	 Gráficos de barras (bar plots): pueden ser utilizados tanto para datos 
categóricos como para datos continuos:

   ggplot(data, aes(x = varible_factor, y = variable_numerica)) +

     geom_bar(stat = "identity")

https://cedricscherer.netlify.app/2019/08/05/a-ggplot2-tutorial-for-beautiful-plotting-in-r/
https://cedricscherer.netlify.app/2019/08/05/a-ggplot2-tutorial-for-beautiful-plotting-in-r/
https://r-charts.com/ggplot2/#google_vignette
https://github.com/jennybc/ggplot2-tutorial
https://rpubs.com/anlope10/562981
https://www.youtube.com/watch?v=HPJn1CMvtmI&list=PLtL57Fdbwb_C6RS0JtBojTNOMVlgpeJkS
https://www.youtube.com/watch?v=HPJn1CMvtmI&list=PLtL57Fdbwb_C6RS0JtBojTNOMVlgpeJkS
https://diegokoz.github.io/intro_ds/fuentes/ggplot2-cheatsheet-2.1-Spanish.pdf
https://rstudio.github.io/cheatsheets/html/data-visualization.html
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◊	 Histogramas: para visualizar la distribución de una variable continua:

   ggplot(data, aes(x = variable_numerica)) +

     geom_histogram()

◊	 Box plots: para mostrar la distribución de una variable continua a través 
de sus cuartiles y posibles valores atípicos:

   ggplot(data, aes(x = varible_factor, y = variable_numerica)) +

     geom_boxplot()

◊	 Diagramas de violín: combinan características de los diagramas de caja 
y los histogramas:

   ggplot(data, aes(x = varible_factor, y = variable_numerica)) +

     geom_violin()

◊	 Diagramas de densidad: para estimar la densidad de probabilidad de una 
variable continua:

   ggplot(data, aes(x = variable_numerica)) +

     geom_density()

◊	 Diagramas de área: similares a los gráficos de líneas, pero con el área 
debajo de la línea rellenada:

   ggplot(data, aes(x = variable1, y = variable2)) +

     geom_area()

◊	 Heatmaps: para mostrar la intensidad de valores en una matriz:

   ggplot(data, aes(x = variable1, y = variable2, 

                    fill = intensity_variable)) +

     geom_tile()



Capítulo 10.  Visualización de datos

191

◊	 Gráficos de facetas (faceted plots): permiten dividir un gráfico en múl-
tiples paneles, según los niveles de una variable:

    ggplot(data, aes(x = variable1, y = variable2)) +

      geom_point() +

      facet_wrap(~ varible_factor)

◊	 Gráficos de burbujas (bubble plots): una extensión de los diagramas de 
dispersión donde el tamaño de los puntos refleja una tercera variable:

    ggplot(data, aes(x = variable1, y = variable2, 

                     size = variable3)) +

      geom_point()

◊	 Gráficos de barras apiladas (stacked bar plots): para mostrar la compo-
sición de cada categoría:

    ggplot(data, aes(x = varible_factor, 

                     y = variable_numerica, 

                     fill = variable_agrupacion)) +

      geom_bar(stat = "identity", position = "stack")

Ejercicios

◊	 Ejercicio 10.1: utilizando la base de datos base de datos birtwht de la libre-
ría MASSS realice un histograma con 10 intervalos de clase para la variable 
age. Cambie el color de las barras, agregue un título y rótulos en los ejes.
Resolución ejercicio 10.1

# Si lo requiere

library(MASS)

data("birthwt")

hist(birthwt$age, breaks = 10, 
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     main = "Histograma para la varible edad", 

     col = 1:10, xlab = "Intervalos de clase",

     ylab = "Frecuencia")

◊	 Ejercicio 10.2: realice una gráfico de densidad para la variable bwt. Agregue 
un título y rótulos en los ejes.
Resolución ejercicio 10.2

density(birthwt$bwt)|>

  plot(main = "Gráfico de densidad para la variable bwt", col="cyan4",

     ylab = "Densidad", xlab = "bwt")

◊	 Ejercicio 10.3: repita los ejercicios anteriores, pero esta vez utilizando ggplot2.
Resolución ejercicio 10.3

# Si es necesario

library(ggplot2)

birthwt|>

  ggplot(mapping = aes(x=age))+

  geom_histogram(bins = 10, fill = 1:10)+

  labs(title = "Histograma para la variable age",

       x = "Conteos",

       y = "Intervalos de clase")+

  theme_dark()

birthwt|>

  ggplot(mapping = aes(x=age))+

  geom_density()+

  labs(title = "Gráfico de densidad para la variable age")+

  theme_dark()

◊	 Ejercicio 10.4: utilizando ggplot2 genere dos gráficos de densidad para la 
variable bwt (peso de los recién nacidos en g) de la base de datos birthwt, 
separando a la madres que fumaron y las que no fumaron en el embarazo 
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(variable smoke). Uno de los gráficos deberá de hacer la división utilizando 
aes y otro mediante la capa faceta.
Resolución ejercicio 10.4

birthwt$smoke <- factor(birthwt$smoke,

                        labels = c("No fumó", "Si fumó"))

birthwt|>

  ggplot(mapping = aes(x=bwt, col=smoke, fill = smoke))+

  geom_density(alpha=0.5)+ # 1= sin transparencia

  labs(title = "Gráfico de densidad de las madres 

       que fumaron vs las madres que no fumaron",

       x = "Peso de los recién nacidos en g")+

  theme_minimal()

birthwt|>

  ggplot(mapping = aes(x=bwt, fill=smoke))+

  geom_density(alpha=0.5)+ # 1= sin transparencia

  labs(title = "Gráfico de densidad de las madres 

       que fumaron vs las madres que no fumaron",

       x = "Peso de los recién nacidos en g")+

  facet_grid(~smoke)+

  theme_minimal()

◊	 Ejercicio 10.5: realice un boxplot para la variable glu agrupada por la 
variable type. Utilice la base Pima.tr. Cambie colores y agregue títulos.
Resolución ejercicio 10.5

library(MASS)

data("Pima.tr")

boxplot(Pima.tr$glu~Pima.tr$type, 

        main="Comparación de glucosa agrupo por la variable type", 

        col = c("#999999", "#E69F00"), xlab = "Grupos de estudio", 

        ylab = "Glucosa mg/dL")
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◊	 Ejercicio 10.6: realice un boxplot para la variable skin agrupada por la 
variable type. Utilice la base Pima.tr. Cambie colores y agregue títulos:
Resolución ejercicio 10.6

boxplot(Pima.tr$skin~Pima.tr$type, 

        main="Comparación de skin agrupo por la variable type", 

        col = c("#999999", "#E69F00"),

        xlab = "Grupos de estudio", ylab = "skin")

◊	 Ejercicio 10.7: utilizando la base birthwt realice un boxplot en el que 
agrupe la edad de la madre (age) de acuerdo con el antecedente de hiper-
tensión (ht) y el antecedente de tabaquismo de la madre (smoke).
Resolución ejercicio 10.7

boxplot(birthwt$age~birthwt$ht*birthwt$smoke, 

        main="Comparación de la edad agrupad por ht y smoke", 

        col = c("#999999", "#E69F00"), 

        xlab = "Grupos de estudio", ylab = "Edad",

        names=c("Hipertensión \n no smoke", 

                "Hipertensión \n smoke", 

                "No hipertensión \n no smoke", 

                "No hipertensión \n smoke"))

◊	 Ejercicio 10.8: utilizando la base de datos Vacunacion seleccione las prime-
ras 50 filas para realizar un boxplot del total de pacientes total_vaccina-
tions vacunados agrupado por el tipo de vacuna vaccine. ¿Tiene sentido 
hacer esta gráfica?
Resolución ejercicio 10.8

Vacunacion <- readxl::read_excel("Bases/Vacunacion.xlsx")

boxplot(total_vaccinations~vaccine, data = Vacunacion[1:50,])
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◊	 Ejercicio 10.9: utilizando la base birthwt realice un boxplot en el que agru-
pe el peso de los recién nacidos(bwt) de acuerdo con el antecedente de hiper-
tensión (ht) y el antecedente de tabaquismo de la madre (smoke). Esta vez 
realice el ejercicio utilizando ggplot2, cambie títulos y rótulos de los ejes.
Resolución ejercicio 10.9

birthwt$smoke <- factor(birthwt$smoke,

                        labels = c("No fumó", "Si fumó"))

birthwt$ht <- factor(birthwt$ht,

                        labels = c("Sin HTA", "HTA"))

birthwt|>

  ggplot(mapping = aes(x=smoke, y=bwt, fill=ht))+

  geom_boxplot()+

  labs(title = "Comparación de la edad agrupado por ht y smoke",

       x = "Antecdente de tabaquismo",

       y = "Peso del recién nacido en g")+

  theme_minimal()

◊	 Ejercicio 10.10: realice un gráfico de violín para la variable glu agrupada 
por la variable type. Utilice la base Pima.tr. Cambie colores y agregue 
títulos, utilice R base y luego ggplot2.
Resolución ejercicio 10.10

library(MASS)

data("Pima.tr")

vioplot::vioplot(Pima.tr$glu~Pima.tr$type, 

         main="Comparación de glucosa agrupo por la variable type", 

         col = c("#999999", "#E69F00"), 

         xlab = "Grupos de estudio", ylab = "Glucosa mg/dL")

El símbolo :: permite acceder a las funciones de una librería sin necesidad 
de cargarla en el ambiente de trabajo. Para este ejemplo, accedimos a la 
función vioplot() de la librería vioplot.
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Pima.tr|>

  ggplot(mapping = aes(x=type, y=glu))+

  geom_violin(aes(col=type, fill=type, alpha = 0.5))+

  geom_boxplot(aes(fill=type))+

  theme_minimal()+

  labs(title ="Comparación de glucosa agrupo por la variable type",

       x = "Grupos",

       y = "Glucosa (mg/dL)")

◊	 Ejercicio 10.11: realice un gráfico de violín para la variable skin agrupada 
por la variable type. Utilice la base Pima.tr. Cambie colores y agregue 
títulos, utilice R base.
Resolución ejercicio ejercicio 10.11

vioplot::vioplot(Pima.tr$skin~Pima.tr$type, 

         main="Comparación de skin agrupo por la variable type", 

         col = c("#999999", "#E69F00"), 

         xlab = "Grupos de estudio", ylab = "skin")

◊	 Ejercicio 10.12: utilizando la base birthwt realice un gráfico de violín en 
el que agrupe la edad de la madre (age) de acuerdo con el antecedente de 
hipertensión (ht) y el antecedente de tabaquismo de la madre (smoke).
Resolución ejercicio 10.12

vioplot::vioplot(birthwt$age~birthwt$ht*birthwt$smoke, 

  main="Comparación de la edad agrupad por ht y smoke", 

 col = c("#999999", "#E69F00"), xlab = "Grupos de estudio", ylab = "Edad",

   names=c("Hipertensión \n no smoke", "Hipertensión \n smoke", 

       "No hipertensión \n no smoke", "No hipertensión \n smoke"))

◊	 Ejercicio 10.13: utilizando la base de datos Cushings de la librería MASS 
genere un gráfico de barras y otro de sectores para la variable Type. Cam-
bie los colores, títulos de los ejes y el gráfico.
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Resolución ejercicio 10.13

library(MASS)

data(Cushings)

# Crear paleta de colores

colores <- c("#fd7f6f", "#7eb0d5", "#b2e061", "#bd7

be", "#ffb55a", "#ffee65", "#beb9db", "#fdcce5", "#8bd3c7")

table(Cushings$Type)->tab # Objeto con los conteos 

barplot(tab, col = colores,

        ylab = "Frecuencia",

        xlab = "Tipo de Cushing",

        main ="Frecuencia de los tipos de Cushings")

pie(tab,

    col = colores,

    main="Frecuencia de los tipos de Cushings"

◊	 Ejercicio 10.14: repita el ejercicio anterior pero esta vez utilizando ggplot2.
Resolución ejercicio 10.14

# Si es necesario

library(MASS)

data("Cushings")

library(ggplot2)

Cushings|>

  ggplot(mapping = aes(x=Type, fill = Type))+

  geom_bar()+

  labs(title = "Gráfico de barras para el tipo de Cushing",

       x = "Conteos",

       y = "Tipo de Cushing")+

  theme_bw()
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La creación de un gráfico de sectores utilizando ggplot2 es un tanto labo-
riosa, lo primero que se tiene que realizar es tener un Dataframe con los 
conteos de tipo de Cushing en una variable y otra con el tipo de Cushing.

Tabla_conteos <- data.frame(

  Tipo= c("a", "b", "c", "u"),

  Conteo= c(6,10,5,6)

)

Tabla_conteos|>

  ggplot(mapping = aes(x="", y=Conteo, fill = Tipo))+

  geom_bar(stat="identity", width=1) +

  coord_polar("y", start=0)+

  labs(title = "Gráfico de sectores para el tipo de Cushing",

     x = "Conteos",

     y = "Tipo de Cushing")+

  theme_bw()

◊	 Ejercicio 10.15: utilizando la base de datos birthwt de la librería MASS 
genere un gráfico de barras y otro de sectores para la variable race.
Resolución ejercicio 10.15

data("birthwt")

table(birthwt$race)->tab1

barplot(tab1, col=colores, 

        xlab="Étnia",

        ylab="Frecuencias",

        main="Étnia de las pacientes")

pie(tab1, col = colores)

◊	 Ejercicio 10.16: repita la gráfica de barras del ejercicio anterior, utilizando 
la función plot() y luego mediante ggplot2.
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Resolución ejercicio 10.16

# Si es necesario

library(MASS)

data("birthwt")

library(ggplot2)

birthwt$race <- factor(birthwt$race, 

                       labels = c("Grupo étnico White", 

                                  "Grupo étnico Black", 

                                  "Grupo étnico Otro"))

colores <- c("#fd7f6f", "#7eb0d5", "#b2e061", "#bd7ebe", 

             "#ffb55a", "#ffee65", "#beb9db", "#fdcce5",

             "#8bd3c7")

plot(birthwt$race,

     col=colores,

     xlab="Grupo étnico",

     ylab= "Conteos")
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birthwt|>

  ggplot(mapping = aes(x = race, fill = race))+

  geom_bar()+

  theme_classic()+

  labs(title = "",

       x = "Grupo étnico",

       y = "Conteo")

◊	 Ejercicio 10.17: utilizando la base de datos birthwt de la librería birthwt 
genere un gráfico de mosaico con las proporciones de las variables low y 
ht. Realice una interpretación de su gráfico.
Resolución ejercicio 10.17

birthwt$low <- factor(birthwt$low,

                      labels = c("Peso normal", "Bajo peso"))

birthwt$ht <-  factor(birthwt$ht, 

                      labels = c("No HTA", "Si HTA"))

table(birthwt$low, birthwt$ht)|>

  mosaicplot(col=colores,

           main="Gráfico de mosaicos para bajo peso e HTA")

◊	 Ejercicio 10.18: se tiene un conjunto de datos que incluye el tipo de tra-
tamiento recibido por pacientes con una enfermedad específica: Trata-
miento A, Tratamiento B o Tratamiento C.
a)	 Cree un vector que represente el tipo de tratamiento recibido por 150 

pacientes, asegurándose de que los tratamientos estén distribuidos de 
manera no uniforme. Siembre la semilla: 123.

b)	 Utilice la función table para obtener la frecuencia de cada tipo de 
tratamiento.

c)	 Emplee barplot para crear un gráfico de barras que muestre visual-
mente estas frecuencias. Cambie los títulos de los ejes y el título del 
gráfico.
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Resolución ejercicio 10.18

set.seed(123)

tratamientos <- sample(x=c("Tratamiento A", 

                           "Tratamiento B",  

                           "Tratamiento C"), 

                       size = 150,

                       replace = T)

table(tratamientos)

barplot(table(tratamientos), col=colores,

        xlab="Tratamientos",

        ylab="Frecuencias",

        main="Tratamientos de una enfermedad")

◊	 Ejercicio 10.19: ¿qué necesita para poder recrear esta gráfica en ggplot2? 
Cree la gráfica del ejercicio anterior en ggplot2.
Resolución ejercicio 10.19
Puede crear el gráfico directamente:

ggplot(mapping = aes(x=tratamientos, fill = tratamientos))+

  geom_bar()+

  labs(title = "Tratamientos de una enfermedad",

       x ="Tratamientos",

       y="Frecuencias")+

  theme_light(

◊	 Ejercicio 10.20: cree un gráfico de dispersión que muestre la relación entre 
el índice de masa corporal (bmi) y los niveles de glucosa (glu) en la base de 
datos Pima.tr. Añadir una línea de tendencia con su intervalo de confianza.
a)	 Cargue las librerías necesarias (ggplot2 y MASS).
b)	 Utilice el conjunto de datos Pima.tr.
c)	 Cree un gráfico de dispersión de bmi vs. `glu.```
d)	 Añada una línea de tendencia con método de regresión lineal (lm).
e)	 Incluya etiquetas en los ejes y un título.
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Resolución ejercicio 10.20

# Si es necesario

library(ggplot2)

library(MASS)

# Crear el gráfico de dispersión con línea de tendencia

ggplot(Pima.tr, aes(x = bmi, y = glu)) +

  geom_point() +  # Agregar puntos

  geom_smooth(method = "lm", se = TRUE, 

      color = "blue") +  # Línea de tendencia con intervalo de confianza

  labs(title = "Relación entre BMI y Glucosa", 

       x = "Índice de Masa Corporal (BMI)", 

       y = "Nivel de Glucosa") +  # Añadir etiquetas

  theme_minimal()  # Aplicar tema minimalista

◊	 Ejercicio 10.21: cree un gráfico de barras que muestre la distribución del 
número de personas con diabetes (type) en función de la clase de peso 
(bmi). Utilice la capa faceta para agrupar por la variable type.
Resolución ejercicio 10.21

# Si es necesario

library(ggplot2)

library(MASS)

# Crear el gráfico de barras facetado por ‘type’

ggplot(Pima.tr, aes(x = bmi)) +

  geom_bar(fill = "skyblue") +  # Gráfico de barras con color de relleno

  facet_wrap(~ type) +  # Facetar por la variable ‘type’

  labs(title = "Distribución de BMI por Tipo de Diabetes", 

       x = "Índice de Masa Corporal (BMI)", y = "Frecuencia") +  

  # Añadir etiquetas

  theme_minimal()  # Aplicar tema minimalista
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◊	 Ejercicio 10.22: cree un boxplot que muestre la distribución de la presión 
arterial diastólica (bp) en función del tipo de diabetes (type). Aplicar un 
tema y personalizar el gráfico.
a)	 Cargue las librerías necesarias (ggplot2 y MASS).
b)	 Utilice el conjunto de datos Pima.tr.
c)	 Cree un boxplot de bp en función de type.
d)	 Personalice el gráfico aplicando un tema y añadiendo etiquetas en los 

ejes y un título.

Resolución ejercicio 10.22

# Si es necesario

library(ggplot2)

library(MASS)

# Crear el boxplot de ‘bp.diast’ en función de ‘type’

ggplot(Pima.tr, aes(x = type, y = bp, fill = type)) +

  geom_boxplot() +  # Crear boxplot

  labs(title = "Distribución de la Presión Arterial Diastólica por 

Tipo de Diabetes", 

       x = "Tipo de Diabetes", y = "Presión Arterial Diastólica (bp)") + 

  # Añadir etiquetas

  theme_minimal() +  # Aplicar tema minimalista

  theme(legend.position = "none")  # Eliminar la leyenda
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Capítulo 11

Estadística descriptiva

Ana Gabriela Flores Vargas
Miryam Rosario Guillén Medina 
Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Introducción

La estadística descriptiva tiene por misión resumir la información que propor-
ciona un conjunto de datos y de las variables. Consiste en presentar y resumir 
los datos, para ello, empleamos gráficos, tablas, estimación de estadísticos. 
En este libro incluimos a la estadística descriptiva dentro de la exploración de 
datos (figura 3.2, punto 4).

En este capítulo primeramente abordaremos la estadística descriptiva para 
variables cualitativas, donde revisaremos tablas de frecuencia y gráficas que 
permitan dar a conocer y presentar este tipo de variables. Posteriormente, nos 
centraremos en la descripción y presentación de las variables cuantitativas en 
donde abordaremos las medidas de tendencia central, dispersión y de forma, 
además de los gráficos más representativos para estas variables. La figura 11.1 
muestra una visión general sobre la estadística descriptiva y sus principales 
medidas y gráficos agrupados por tipo de variables.
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FIGURA 11.1. VISIÓN GENERAL DE LA ESTADÍSTICA DESCRIPTIVA

Estadística descriptiva para variables cualitativas

La estadística descriptiva en variables cualitativas es extremadamente sencilla. 
Básicamente consiste en presentar los datos en forma de conteos o frecuencias 
y en proporciones o porcentajes. Las frecuencias proporcionan una rápida 
visión del comportamiento de los datos.

La tabla 11.1 muestra un ejemplo de la descripción de variables cualitativas 
en un grupo de pacientes en los que les fue evaluado el dolor después de una 
cirugía por apendicitis.
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TABLA 11.1. EJEMPLO DE TABULACIÓN (ESTADÍSTICA DESCRIPTIVA) DE VARIABLES CUALITATIVAS

CATEGORÍA 
DEL DOLOR

FRECUENCIA
FRECUENCIA 

RELATIVA
FRECUENCIA 
ACUMULADA

FRECUENCIA 
RELATIVA 

ACUMULADA

Severo 4 0.70 60 1.00

Moderado 8 0.13 56 0.93

Leve 17 0.28 48 0.80

Ninguno 31 0.52 31 0.52

Existen algunas medidas que podemos utilizar para presentar más amplia-
mente nuestros datos:
◊	 Frecuencia (conteos)
◊	 Frecuencia relativa (proporción)
◊	 Frecuencia acumulada
◊	 Frecuencia relativa

Describiremos cada una de estas medidas a continuación:
◊	 Frecuencia absoluta: la frecuencia absoluta (fa) es el número de veces 

que se ha observado dicha modalidad. Son los conteos que podemos hacer 
a las categorías de las variables cualitativas

∑Ƒa=n

◊	 Frecuencia relativa (proporciones): la frecuencia relativa (fr) es la fre-
cuencia absoluta dividida entre el número de casos. Se puede expresar 
como proporción o como porcentaje

◊	 Frecuencia acumulada: la frecuencia acumulada es el resultado que se ob-
tiene de la suma sucesiva de las frecuencias absolutas o relativas, cuando 
se realiza de menor a mayor, según sus valores. En la frecuencia acumu-
lada, los datos se pueden ir sumando en orden ascendente o descendente.
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◊	 Ejemplo 11.1: en un servicio de traumatología, con objeto de realizar una 
correcta planificación, interesa conocer la localización de la patología 
principal de los pacientes atendidos en urgencia, para lo cual se estudia 
una muestra de 186 elegida entre los pacientes atendidos durante los úl-
timos 6 meses.

La variable de interés es la zona afectada. Es una variable cualitativa dividi-
da en 5 modalidades: rodilla, cadera, tobillo, cráneo y otras. Al final del estudio 
se obtuvo que en los 6 meses se atendieron 30 problemas relacionados con ro-
dilla, 28 con cadera, 41 con tobillo, 34 cráneo y 53 otras. La tabla 11.2 muestra 
cómo deberían de presentarse los datos. Para poder llegar a ellos, simplemente 
tiene que aplicar cada una de las formulas descritas anteriormente. En el caso 
particular de esta variable, a menos de que usted lo establezca, no existe un 
orden específico para las cirugías, por lo tanto, las frecuencias acumuladas 
pueden variar. De hecho, si en su variable no existe un orden, las frecuencias 
acumuladas quizá no le digan mucho.

TABLA 11.2. RESOLUCIÓN EJEMPLO, ESTADÍSTICA DESCRIPTIVA EN VARIABLES CUALITATIVAS

ZONA AFECTADA FA FR(N) FR(%) FA ACUMULADA

Rodilla 30 0.161 16.1 30

Cadera 28 0.151 15.1 58

Tobillo 41 0.220 22.0 99

Cráneo 34 0.183 18.3 133

Otras 53 0.285 28.5 196

Total 186 1.000 100.0 –

¿Cómo obtener una tabla de frecuencias con R?

En R se utilizan, las siguientes funciones:
1.	 table() permite conocer las frecuencias de un objeto, incluso si los tipos 

de datos no son cualitativos.
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2.	 prop.table() permite obtener las proporciones de un objeto. Es necesario 
que el objeto sea una tabla.

3.	 cumsum() realiza la suma acumulativa de las frecuencias de un objeto.

No olvide que puede consultar la ayuda de cada una de las funciones utili-
zando la función help().
◊	 Ejemplo 11.2: para ejemplificar cómo estimar los valores de una tabla 

de frecuencias en R, primero partiremos de un objeto llamado grados y 
después estimaremos cada uno de los valores:

set.seed(346597) # Sembrando la semilla 

grados <- sample(LETTERS[1:4], 1000, TRUE)

Con el código anterior creamos un objeto con 1 000 datos de las letras de 
la A a la D con remplazo. Ahora podemos visualizar y contar cuantos grados 
(letras) hay:

table(grados)# Permite visualizar el conteo de los grados

grados

	 A	 B	 C	 D 

	 268	 252	 233	 247 

Ahora, podemos ver la proporción de cada uno de los grados con la función  
prop.table():

# Se requiere un objeto que sea una tabla

table(grados)|>

  prop.table() # Permite conocer las proporciones de cada uno de los grados

grados

	 A	 B	 C	 D 

	 0.268	 0.252	 0.233	 0.247 

Para obtener los porcentajes, podemos multiplicar nuestra tabla con las 
proporciones por 100:
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prop.table(table(grados))*100# Se multiplica por 100

grados

	 A	 B	 C	 D 

	 26.8	 25.2	 23.3	 24.7 

Para obtener las frecuencias acumuladas podemos utilizar la función cumsum:

cumsum(table(grados))

	 A	 B	 C	 D 

 268	520	 753	 1000 

◊	 Ejemplo 11.3: si se parte de la creación de un objeto a partir de una tabla, 
puede utilizar el siguiente código:

x <- table(grados)

table(x) # Conteos

x

233 247 252 268 

  1   1   1   1 

prop.table(x) # Proporciones, Se requiere un objeto que sea una tabla

grados

	 A	 B	 C	 D 

	 0.268	 0.252	 0.233	 0.247 

prop.table(x)*100 # Porcentajes

grados

	 A	 B	 C	 D 

	 26.8	 25.2	 23.3	 24.7 

cumsum(x) # Frecuencias acumuladas

	 A	 B	 C	 D 

	 268	 520	 753	 1000 

◊	 Ejemplo 11.4: puede crear varios objetos y posteriormente organizarlos en 
forma de tabla para obtener de una forma más organizada, en este ejemplo, 
se presentará primero el código y después se explicará más adelante:
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data_freq <- 

 data.frame(

 Freq =as.numeric(x), 

 Freq_Rela = as.numeric(prop.table(x)),

 Freq_Acum = as.numeric(cumsum(x)),

 Freq_Rela_Acum = as.numeric (cumsum(prop.table(x))))

rownames(data_freq) <- LETTERS[1:4]

data_freq     

  

	 Freq	 Freq_Rela Freq_Acum Freq_Rela_Acum

A	 268	       0.268	 268		  0.268

B	 252	       0.252	 520		  0.520

C	 233	       0.233	 753		  0.753

D	 247	       0.247	 1000		  1.000

Explicación del código anterior: el código de forma general, permitió la 
creación de un objeto data_freq() que contiene una tabla de frecuencias con los 
conteos (objeto Freq), la frecuencia relativa (objeto Freq_Rela), la frecuencia 
acumulada (objeto Freq_Acum) y la frecuencia relativa acumulada (objeto Freq_
Rela_Acum). Este objeto tomó los datos del objeto llamdo “x” que creamos en el 
ejemplo 11.3. Para que los datos pudieran ser organizados de forma adecuada 
en una tabla, es necesario hacer la coerción a valores numéricos de los objetos.

En el código se utilizó la función data.frame(), la cual permite crea marcos 
de datos cuando es alimentada por objetos y los organiza en columnas (puede 
revisar el siguiente enlace. Finalmente la función rownames() permite cambiar 
los nombres del Dataframe, en este caso por las primeras cuatro letras del abe-
cedario (igual que los grados).

Note cómo en este código no ordena explícitamente los datos, pero al estar 
utilizando las primeras cuatro letras del abecedario, los datos se ordenan me-
diante el alfabeto. Si quiere ordenar los datos, deberá utilizar la función sort().

La tabla de frecuencias también puede crearse con el siguiente código, en 
el que creo una nueva columna con los nombres de la tabla Nombres=names(x).
Recuerde que puede copiar y pegar el código en su consola o script:

https://www.rdocumentation.org/packages/base/versions/3.6.2/topics/data.frame
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data_freq <- 

data.frame(

Nombres= names(x),

Freq =as.numeric(x), 

Freq_Rela = as.numeric(prop.table(x)),

Freq_Acum = as.numeric(cumsum(x)),

Freq_Rela_Acum = as.numeric (cumsum(prop.table(x))))

print(data_freq)  

Funciones para resumen de variables cualitativas

Si bien, en el apartado se describió cómo obtener una tabla de frecuencias 
utilizando el paquete base de R, existen algunas funciones más especializadas 
para obtener este tipo de información. Vamos a revisar la freq() de la librería 
questionr y la función tabyl() de la librería janitor.
◊	 Ejemplo 11.5: para este ejemplo vamos a importar la base de datos Base 

Descripitivos.rds que puede descargar de este enlace.

Este es un archivo .rds por lo que deberá de emplear la función readRDS(). 
Le recomendamos, sino lo ha hecho ya, crear dentro de su proyecto una carpeta 
llamada Bases y guardar ahí el Dataframe que descargó. Si siguió las indicaciones 
anteriores podrá emplear el siguiente código para importar la base de datos:

df <- readRDS(file = "Bases/Base Descripitivos.rds")

Del código anterior identifique los siguientes puntos:
◊	 Se nombró el objeto con el Dataframe como df. df es una abreviatura de Da-

taframe que se utiliza comúnmente. La vamos a utilizar mucho en este libro.
◊	 La función readRDS() se alimentó de un archivo que en este caso fue asig-

nado a un archivo de nuestra computadora siguiendo la ruta “Bases/Base 
Descripitivos.rds”. Esta ruta debe de ir entrecomillada.

https://drive.google.com/file/d/1PERYympIJxxACWGqUvFf4_YHTpBZU_QH/view
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Una vez importada nuestra base de datos vamos a utilizar la función 
freq() de la librería questionr para hacer una tabla de frecuencia para la 
variable Escolaridad.

# Si es necesario instale la librería

install.packages("questionr")

Ahora llame la librería:

library(questionr)

Y aplique la función freq():

freq(df$Escolaridad)

				    n	 %	 val%

Licenciatura			  50	 14.3	 15.0

Posgrado			   62	 17.7	 18.6

Preparatoria			  52	 14.9	 15.6

Primaria completa 		  45	 12.9	 13.5

Primaria incompleta		 63	 18.0	 18.9

Secundaria			   61	 17.4	 18.3

NA				    17	 4.9	 NA

◊	 Ejemplo 11.6: ahora vamos a utilizar a utilizar la función tabyl() de la 
librería Janitor para obtener nuestra tabla de frecuencia, aunque en 
realidad no obtenemos una tabla de frecuencias, pero sí una tabla muy 
estética para obtener frecuencias y porcentajes:

#Instale la librería de ser necesario

install.packages("janitor")

library(janitor)

tabyl(df$Escolaridad)
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	 df$Escolaridad		 n	 percent		 valid_percent

	 Licenciatura		  50	 0.14285714	 0.1501502

	 Posgrado		  62	 0.17714286	 0.1861862

	 Preparatoria		  52	 0.14857143	 0.1561562

	 Primaria completa	 45	 0.12857143	 0.1351351

	 Primaria incompleta	 63	 0.18000000	 0.1891892

	 Secundaria		  61	 0.17428571	 0.1831832

	 <NA>			   17	 0.04857143	 NA

Gráficos utilizados para la exploración de variables cualitativas

Existen diferentes gráficos que nos permiten representar las variables, entre 
ellos se incluyen:
◊	 Gráficos de barras, función barplot() y geom_bar
◊	 Gráficos de sectores, función pie()
◊	 Gráficos de mosaicos, función mosaicplot()

La construcción y descripción de estos gráficos fue descrita en las seccio-
nes: “Barplot”, “Mosaic plot (gráfico de mosaicos)”, “Gráficos de sectores” y 
“Material complementario de ggplot2”.

La función cut

En ocasiones, es de nuestro interés fraccionar o segmentar una variable de 
cuantitativa para poder obtener categorías de la misma. De hecho, este pro-
ceso es común en la estadística descriptiva. Por ejemplo, supongamos que es 
de nuestro interés conocer cuántos de los pacientes de un estudio presentan 
una edad de 0 a 10 años, de 11 a 20 años y de 21 a 35 años. Tome en cuenta que 
el categorizar una variable numérica puede hacer que se pierda información y 
no en todas las situaciones es recomendable.

Para obtener esta variable fraccionada o “cortada” en R utilizamos la fun-
ción cut() que permite precisamente categorizar una variable de tipo cuanti-
tativo. Esta función tiene la siguiente estructura:
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cut(x, breaks, labels = NULL,

    include.lowest = FALSE, right = TRUE, dig.lab = 3,

    ordered_result = FALSE, …)

◊	 x: vector numérico
◊	 breaks: puntos de corte, debe ser mayor a 2
◊	 labels: etiquetas de cada categoría
◊	 right: indica hacia donde debe cerrarse el intervalo ]. El valor predeter-

minado es el izquierdo ( ], es decir no incluirá el número del lado izquierdo 
pero si el del lado derecho.

Para resolver los siguientes ejemplos y entender cómo funciona cut(), 
vamos a crear un vector numérico de datos ficticios que contendrán las edades 
de 800 pacientes. El código para crear este vector es el siguiente:

# Creando un vector

x <- (1:40)

# Sembrando la misma semilla

set.seed(1234)

# Obteniendo una muestra

edad <- sample(x, size = 800, replace = T)

Del código anterior conviene explicar lo siguiente: 1) se creó un vector x 
con una secuencia de números del 1 al 40, 2) se utilizó la función set.seed() 
para sembrar la semilla. La función set.seed(). recuerde que R crea números 
aleatorios siguiendo un algoritmo, en este caso con la función set.seed() defi-
ne bajo qué parámetros se mueve este algoritmo. Puede revisar más detalles de 
esta función en: https://www.statology.org/set-seed-in-r/ y en https://r-coder.
com/set-seed-r/. 3) Se creó un objeto llamado edad, utilizando el objeto x se 
creó una muestra con reemplazo de 800 datos.

Ahora sí, vamos a resolver un ejemplo.
◊	 Ejemplo 11.7: utilizando el objeto edad que creó anteriormente realice 

cortes de manera que pueda identificar cuantos pacientes tienen una edad 
menor o igual a 10, de 11 a 30 años incluyendo el 30 y el resto de los pa-
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cientes. No cambie las etiquetas de los niveles. Nombre este nuevo objeto 
como edad1, pida los conteos de los niveles utilizando la función table(), 
realice una gráfica de barras con esta nueva variable.
El código para resolver este ejercicio es el siguiente:

edad1 <- cut(x = edad, breaks = c(0, 10, 30, Inf),

             right=T)

table(edad1)

edad1

	 (0,10]		  (10,30]		 (30,Inf] 

	 170		  410		  220 

table(edad1==30)

FALSE 

  800 

Se crearon 4 cortes del objeto edad, el primero va del 0 al 10 sin incluir el 0 
pero incluyendo el 10, el segundo corte va del 10 al 30 sin incluir el 10 e incluyendo 
el 30, el último corte va del 30 (sin incluirlo) al infinito. Utilizar Inf simplifica la 
selección del número más grande y es muy recomendado cuando no se conoce el 
número mayor. Aunque puede construir una gráfica y visualizar su nueva variable:

table(edad1)|>

  barplot()
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◊	 Ejemplo 11.8: cree un nuevo objeto llamado edad2 que contenga los mis-
mos cortes del ejercicio anterior, pero cambie el argumento right = F:

edad2 <- cut(x = edad, breaks = c(0, 10, 30, Inf),

             right=F)

table(edad2)

edad2

  [0,10)  [10,30) [30,Inf) 

     154      406      240 

table(edad2==30)

FALSE 

  800 

barplot(table(edad2))

◊	 Ejemplo 11.9: utilizando la función cut cambie las etiquetas de los niveles 
edad1 y edad2 por: “Grupo edad 1”, “Grupo de edad 2”, “Grupo de edad 3”. 
Para ello utilice el argumento labels:

edad1 <- cut(x = edad, breaks = c(0, 10, 30, Inf),

     labels =  c("Grupo edad 1", "Grupo de edad 2", "Grupo de edad 3" ), 

    right=T)

table(edad1)

edad1
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	 Grupo edad 1		  Grupo de edad 2	 Grupo de edad 3 

	 170			   410			   220 

levels(edad1)# Visualizar los niveles de un factor

[1] "Grupo edad 1"		  "Grupo de edad 2"	 "Grupo de edad 3"

Creación de variables dentro de un Dataframe

Es común que sea de nuestro interés incluir una nueva variable que calculó o 
modificó en un Dataframe, por ejemplo, la variable que recientemente creamos 
utilizando la función cut(). Para ello, podemos utilizar el símbolo $ que en el 
caso de que la variable no se encuentre dentro nuestro Dataframe (megaobjeto) 
la crea. Ver figura 11.2.

FIGURA 11.2. CREACIÓN DE VARIABLES

Por ejemplo, el siguiente código estaría creando una nueva variable dentro 
del Dataframe estimada después de la realización de un “corte” de una variable:

base_datos$nueva_variable <- cut(varible_antigua, breaks=4)
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◊	 Ejemplo 11.10: utilizando la base de datos Pima.tr2 de la librería MASS 
corte la variable age de acuerdo con los siguientes criterios:

	» Mujeres menores a 24 años
	» Mujeres de 24 a 33, pero menores de 33
	» Mujeres de 33 a 49
	» Mujeres de 50 a 72

Además: 1) cree un nuevo objeto dentro la base Pima.tr2 y nómbrelo como 
edad_factor, 2) cambie las etiquetas de edad_factor por la etiqueta que más le 
convenga, 3) obtenga un conteo de los niveles del objeto edad_factor, 4) cree 
un gráfico de barras de edad_factor:

library(MASS) # Cargar librería

data("Pima.tr2") # Llamar base de datos

Pima.tr2$edad_factor <- cut(Pima.tr2$age, 

				    breaks = c(0, 24, 33, 50, 73),

				    labels = c("Edad 1", "Edad 2", 

					         "Edad 3", "Edad 4"),

				    right = F) # Crear cortes

# El código anterior permitió crear una nueva variables dentro de 

Pima.tr2

table(Pima.tr2$edad_factor) # Conteos de la nueva variable

	 Edad 1		 Edad 2		 Edad 3		 Edad 4 

	 65		  120		  79		  36 

Si utiliza el código View(Pima.tr2) podrá visualizar su nueva variable al 
final de la base de datos. La figura 11.3 ejemplifica la creación de la variable 
edad_factor dentro de Pima.tr2.
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FIGURA 11.3. CREACIÓN DE LA VARIABLE EDAD_FACTOR

También, podemos comprobar que nuestros cortes hayan sido correctos. 
Puede utilizar el siguiente código:

# Comprobamos Edad 1

table(Pima.tr2$age<24)

FALSE 	 TRUE 

235		  65 

# Comprobamos Edad 2

table(Pima.tr2$age>=24&Pima.tr2$age<33)

FALSE		 TRUE 

180		  120 

Finalmente, podemos crear una gráfica para visualizar nuestra nueva variable:

barplot(table(Pima.tr2$edad_factor))
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Utilizando ggplot2 la gráfica se construiría así:

library(ggplot2)

Pima.tr2|>

  ggplot(mapping = aes(x=edad_factor, fill = edad_factor))+

  geom_bar()+

  labs("Gráfico de barras para la edades de un grupo de pacientes",

       x="Grupo de edades",

       y= "Conteos")
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Estadística descriptiva para 
variables cuantitativas

La presentación, descripción y presentación se puede realizar mediante gráfi-
cas, medidas de tendencia central y medidas de dispersión. Además, se pueden 
incluir otras medidas que reflejan la posición de los datos cuando estos son 
ordenados. Comenzaremos la descripción de esta sección con las medidas de 
tendencia central, seguida de las medidas de dispersión para finalizar con las 
medidas de dispersión. La figura 11.4 muestra una visión general sobre la esta-
dística de descriptiva de las variables cuantitativas.

FIGURA 11.4. VISIÓN GENERAL ESTADÍSTICA DESCRIPTIVA PARA VARIABLES CUANTITATIVAS
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Medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central son estadísticas que describen el centro de un 
conjunto de datos. Estas medidas resumen la posición central de un conjunto 
de datos, proporcionando un valor alrededor del cual los datos tienden a agru-
parse. Las principales medidas de tendencia central son: la media aritmética, 
la mediana y la moda.

Media aritimética

Se refiere al valor que tendría cada elemento de la serie de datos, si todos tu-
vieran el mismo valor. Presenta las siguientes características:
◊	 Es el parámetro de centralización más utilizado, su valor es el centro 

aritmético de los datos.
◊	 Se suele emplear el símbolo μ para la media poblacional.
◊	 Se empleax muestral.
◊	 Es muy sensible a los valores extremos.
◊	 La media aritmética se puede estimar de otras medias aritméticas.
◊	 Única. Solo existe una media para un determinado conjunto de datos.
◊	 Simple. Es fácil de calcular y de comprender.

La fórmula para estimar la media aritmética es la siguiente:

Donde: xi es el i-ésimo dato; si la suma es desde i es igual a 1 hasta n.

La media aritmética presenta la desventaja de que es un valor muy suscep-
tible a los valore extremos y que cuanto estos están presentes, la media pudie-
re no reflejar la realidad. Por ejemplo, la media para los siguientes datos (12, 
14,15,14,15,18) la media es 14.6, en cambio, si modificamos el último dato por 38, 
la media cambia hasta 18.  Para estimar la media en R utilice la función mean().
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Mediana

Otra medida de centralización es la mediana. Esta medida refleja el valor cen-
tral de un conjunto con  ordenados de mayor a menor. La mediana es el valor 
que divide al conjunto de datos en dos partes iguales. Su estimación es bastante 
sencilla, sin embargo, es distinta cuando se trabaja con n datos impares y cuan-
do se trabaja con n datos pares.

Cuando se trabaja con una  impar la fórmula es la siguiente:

Si es par, la mediana es la media aritmética de los dos valores centrales:

Por ejemplo, para el siguiente conjunto de datos: 2, 4, 6, 8, 9, 11, 12, 13, 14, 
20, la mediana es 10. Si ordenamos los datos de menor a mayor, notaremos que, 
al tratarse de un número par, los dos valores del centro serán 9 y 11. Por tanto, 
10 corresponde al promedio de 9 y 11.

En cambio, si el número de datos del conjunto de valores es impar, simple-
mente debemos de seleccionar el valor del centro. En el siguiente conjunto de 
datos, la mediana también es 10. Note cómo se agregó un valor más.

Datos ordenados: 2, 4, 6, 8, 9, 10, 12, 13, 14, 20. El valor central es el 10.
La mediana posee las siguientes características:

1.	 Única. Una mediana para cada conjunto de datos.
2.	 Simple. Es fácil de estimar.
3.	 Los valores extremos no influyen tanto sobre la mediana, ya que solo 

considera 1 o 2 valores.
4.	 Divide al grupo de valores en dos partes iguales, cada una con el 50% de 

las observaciones.
5.	 Desprecia información, solo toma en cuenta los valores del centro.
6.	 No es posible estimar la mediana de otros medianas. Se necesita la tota-

lidad de los datos.
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En R puede utilizar la función median() para estimar la mediana.

Moda

Otro valor de centralización es la moda. Este valor refleja al dato o valor que 
más se repite en un conjunto de datos . Es una medida que no es muy utilizada 
en ciencias de la salud, con excepción de algunos casos. Se considera como ab-
soluta al valor que efectivamente es el que más se repite y como moda relativa 
al valor que se repite considerablemente sin llegar a ser el que más se reitera.

Algunos conjuntos de datos pueden presentar más de una moda. En el caso 
de que presenten dos, nos referiremos a ellos como bimodales. También se 
utiliza los términos trimodales, etcétera.

En el paquete base de R no existe ninguna función para estimar la moda, 
pero la función table le podría ayudar fácilmente a conocer cuál es el dato que 
más se repite en un conjunto de datos.

Medidas de dispersión

Estas medidas ofrecen información sobre el grado de variabilidad de una varia-
ble. Además, indican si una variable tiene datos más dispersos (variación) que 
otra. Junto con las medidas de tendencia central y dispersión son las medidas 
que se utilizan para presentar una variable cuantitativa.

Las medidas de dispersión más importantes son: rango, varianza, desvia-
ción estándar y coeficiente de variación.

Rango

◊	 Es la diferencia entre el valor máximo y el valor mínimo de los datos 
observados.

◊	 Aporta información sobre el recorrido de una variable.
◊	 Puede ser engañosa con datos extremos.
◊	 Nunca se debe evaluar solo, se necesitan de otras medidas de dispersión. 

Puede ser muy engañoso.
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Suponga que es de su interés conocer qué tanto varían ciertas presiones 
arteriales de un grupo de pacientes. Las presiones sistólicas son: 120, 135, 160, 
100, 155, 115, 165, 125, 130. Una manera de medir la variabilidad es mediante el 
rango, que se estima de la siguiente forma:
◊	 Máximo = 165
◊	 Mínimo =100
◊	 Rango = 165 – 100 = 65

En R utilice la función range().

Varianza y desviación estándar

Una buena medida de dispersión sería tomar como referencia qué tanto los 
valores se desvían de la media (centro). Por lo tanto, se podría restar la media 
a cada uno de los valores de nuestro conjunto de datos y ver qué tanto se alejan 
de esta. Sin embargo, esta acción tendría como consecuencia que algunos de los 
valores calculados sean negativos; y con ello, se anularía el efecto de los valores 
positivos con los negativos. Para lidiar con este problema, una vez que se haya 
restado la media a cada uno de los valores, se podrían elevar al cuadrado y, con 
ello, tener siempre valores positivos.

La varianza es la medida que estima el promedio de las diferencias cua-
dráticas de los datos respecto a la media. Sus unidades son las de los datos al 
cuadrado, por ejemplo, si medimos las estaturas en cm de un grupo de niños, 
la varianza tendrá unidades de cm3. Para representar la varianza población se 
utiliza σ2, mientras que para la varianza muestral se utiliza s2.

La fórmula para estimar la varianza de una población es:

Cuando se utiliza como estimador de población se utiliza n – 1:
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Una medida más fácil de manejar, dado que no implica datos al cuadrado, es 
la desviación estándar, la cual es la raíz cuadrada de la varianza. La desviación 
estándar poblacional está dada por:

Σ

La desviación estándar indica qué tanto se desvían los datos en promedio 
con respecto a la media de ese conjunto de datos. A diferencia de la varianza, 
la desviación estándar no tiene unidades. Mientras mayor sea la desviación 
estándar, mayor será la dispersión de los datos.

No olvidar que:
1.	 La varianza y la desviación estándar son mayores o iguales a cero.
2.	 A mayor dispersión de los datos, mayor varianza y mayor desviación estándar.

En R utilice las funciones var() y sd() para estimar la varianza y la des-
viación estándar, respectivamente.

Coeficiente de variación
Es una medida de dispersión sin unidades que permite la comparación de va-
riables tan diferentes, como edades e índice de masa corporal. El coeficiente 
de variación es el cociente de la desviación estándar respecto a la media, mul-
tiplicado por 100 CV = S

χ
 100. La principal característica del coeficiente de 

variación es que permite la comparación de datos en distintas unidades y en 
distintas poblaciones o muestras.

No existe una función en el paquete base de R para la estimación del coe-
ficiente de variación, sin embargo, su estimación es sencilla si combinamos la 
función mean y sd. También puede crear una función con el siguiente código:

CV<-function(x){

  (sd(x)/mean(x))*100

}
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Error estándar
El error estándar es una medida que se utiliza para evaluar la variabilidad de un 
estadístico entre diferentes muestras. Este error tiende a disminuir conforme 
aumenta el tamaño de la muestra. Por lo tanto, un menor error estándar indica 
que la muestra es más representativa de la población en su conjunto.

El error estándar mide la precisión de la estimación de un estadístico a 
partir de su parámetro. Por ejemplo, para la media el error estándar se calcula 
como la desviación estándar de la distribución de las medias muestrales ob-
tenidas de todas las posibles muestras de tamaño n extraídas de la población.

Si la variabilidad de las medias muéstrales se mide por su desviación están-
dar, las fórmulas para el error estándar serían:

σ

El error estándar no disminuye de manera directamente proporcional al 
tamaño de la muestra, debido a que se utiliza la raíz cuadrada de n en su cálculo. 
Por ejemplo, para reducir el error estándar a la mitad, es necesario aumentar 
el tamaño de la muestra  cuatro veces. Además de la media, el error estándar 
también puede calcularse para otros estadísticos.

Medidas de posición

Las medidas de posición son aquellas que permiten, una vez ordenados los 
datos de menor a mayor, ubicar dónde se encuentra el 10%, 20%, 50%, etc., 
de los datos. Estos datos, además de la posición, nos permiten conocer la 
dispersión del conjunto de datos. El término n-tiles se refiere a n grupos en 
los que será divido el conjunto de datos. Solemos llamarle cuarteliles a los 
datos que permiten dividir en 4 partes iguales a todo el conjunto de datos, 
mientras que nos referimos a deciles cuando permiten dividir el conjunto de 
datos en 10 partes iguales.
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Cuartiles
Dividen al conjunto de datos en cuatro partes iguales; en cada una de ellas hay 
25% de los datos (ver figura 11.5).

FIGURA 11.5. CUARTILES

Deciles
Se consideran como medidas de dispersión o de posición, las cuales dividen 
un conjunto de datos en 10 partes iguales en cuanto al número de datos (ver 
figura 11.6).

FIGURA 11.6. DECILES
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Hay muchas formas de calcular los percentiles. La función quantile() en 
R cuenta con 9 algoritmos para estimar los -tiles. En este compendio no cam-
biaremos el argumento type y utilizaremos el argumento predefinido. Puede 
encontrar más información sobre como R calcula los -tiles utilizando la función 
de ayuda: help(“quantile”). Tome este dato en cuenta si estima percentiles en 
diferentes programas estadísticos.

Funciones empleadas en la estadística descriptiva  
para variables cuantitativas

Los aspectos teóricos de la estadística descriptiva para las variables cuantita-
tivas ya fueron explicados en la sección anterior. En esta sección, solo aborda-
remos ejemplos de cómo realizar la estimación de medidas de centralización y 
tendencia central utilizando R.

Existen diversas funciones para obtener estadísticos que nos permiten re-
sumir datos cuantitativos. Las más comunes son:
◊	 mean() función que devuelve la media de un vector numérico
◊	 median() devuelve la mediana de una conjunto de datos
◊	 sd() devuelve la desviación estándar de un vector numérico
◊	 var() devuelve la varianza de un vector numérico
◊	 quantile() devuelve los percentiles indicados.
◊	 IQR() devuelve el rango intercuantil de un vector de datos numérico
◊	 summary() devuelve un resumen de cualquier tipo de variable, en el caso de 

variables cuantitativas devuelve valores mínimo, máximo, mediana y media
◊	 min() devuelve el valor mínimo de conjunto de datos
◊	 max() devuelve el valor máximo de un conjunto de datos

El siguiente es un ejemplo de cómo estimar la estadística descriptiva para 
variables cuantitativas utilizando R base.
◊	 Ejemplo 11.11: para la resolución de estos ejercicios vamos a utilizar la 

base de datos de Pima.tr de la librería MASS. El primer paso, por lo tanto, 
es llamar a la librería y luego a los datos:

library(MASS)
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data(Pima.tr)

En esta ocasión no vamos a utilizar la función attach y vamos a trabajar 
todas las funciones con el símbolo de $ para poder acceder a los objetos conte-
nidos en nuestro mega objeto (Dataframe).

Vamos a calcular algunas medidas de tendencia central y algunas de dis-
persión para la variable age:

mean(x=Pima.tr$age, rm.na=T)

[1] 32.11

Note cómo empleamos dos argumentos en la función mean(). Todas las 
funciones requieren argumentos, en este caso utilizamos uno llamado x y otro 
rm.na. El primero hace alusión a un vector numérico y el segundo hace alusión 
a la omisión de los valores perdidos (NA). En R podemos omitir declarar los ar-
gumentos, siempre y cuando estén en el orden correcto. Por ejemplo, el código 
anterior se podría simplificar:

mean(Pima.tr$age, rm.na=T)

[1] 32.11

Note cómo omitimos declarar el valor de x, sin embargo, no podemos omi-
tir declarar el argumento na.rm ya que no es el segundo argumento asignado a 
la función y R no sabrá qué hacer. El siguiente código daría un error:

mean(Pima.tr$age, T)

Ahora con una explicación más avanzada del uso de las funciones, podemos 
estimar el resto de los estadísticos:

median(Pima.tr$age)# Para estimar la mediana

[1] 28

sd(Pima.tr$age)# Para estimar la desviación estándar

[1] 10.97544

var(Pima.tr$age)# Para estimar la varianza
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[1] 120.4602

IQR(Pima.tr$age)# Para estimar el rango intercuartil

[1] 16.25

quantile(Pima.tr$age)# Para estimar los cuartiles

   0%   25%   50%   75%  100% 

21.00 23.00 28.00 39.25 63.00 

quantile(Pima.tr$age, c(0.1,0.2, 0.4, 0.9))

	 10%	 20%	 40%	 90% 

	 21.0	 23.0	 26.0	 49.1 

# Para estimar los percentiles 10, 20, 40 y 90

min(Pima.tr$age)# Para estimar el valor mínimo

[1] 21

max(Pima.tr$age)# Para estimar el valor máximo

[1] 63

summary(Pima.tr$age)# Para hacer un resumen numérico más general

	 Min.	 1st Qu.	Median	Mean	 3rd Qu.	Max. 

	 21.00	 23.00	 28.00	 32.11	 39.25	 63.00 

Funciones de otras librerías

La función describe() de la librería pshych

La función describe() del paquete psych en R es una herramienta muy útil para 
obtener un resumen detallado de las estadísticas descriptivas de un conjunto 
de datos, especialmente cuando se trabaja con múltiples variables.

La función describe() proporciona una amplia gama de estadísticas des-
criptivas para cada variable en el conjunto de datos, incluyendo medidas de 
tendencia central, dispersión, forma de la distribución y otros estadísticos 
descriptivos relevantes.

Algunos de los estadísticos descriptivos que la función describe() propor-
ciona para cada variable incluyen:
◊	 Media y mediana
◊	 Desviación estándar y rango
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◊	 Valores mínimos y máximos
◊	 Curtosis y asimetría
◊	 Moda
◊	 Cuántiles
◊	 Además de estas medidas básicas, describe() también puede proporcionar 

otras estadísticas descriptivas más detalladas, como los valores atípicos, el 
coeficiente de variación, la entropía y la cantidad de datos faltantes.

◊	 Ejemplo 11.12  

install.packages("psych")

Vamos a crear un objeto con las edades hipotéticas de un grupo de pacientes:

set.seed(123)  # Para reproducibilidad, sembrando una semilla

edades <- sample(18:80, 200, replace = TRUE)

psych::describe(edades)

vars  n  mean  sd    median trimmed mad   min   max  range  skew kurtosis  se

X1    1  200   48.51  16.85  47.5     48.33 22.24  18   80     62   0.07  -1.111.19

# La utilización de los cuatro puntos permite acceder a las

# funciones de una librería sin llamarla

La función ds_tidy_stats() de la librería descriptr

La función ds_tidy_stats() de la librería descriptr en R es una herramienta útil 
para calcular estadísticas descriptivas de un conjunto de datos y presentar los resultados 
en un formato “tidy”, que es un formato tabular organizado donde cada fila representa 
una observación y cada columna representa una variable o una medida descriptiva.
◊	 Ejemplo 11.13

install.packages("descriptr")# Instalar librería

library(MASS)

data(Pima.tr)
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# La función necesita un data frame

Pima.tr |>

  descriptr::ds_tidy_stats(glu)

# A tibble: 1 × 16

 vars  min  max  mean  t_mean  median  mode  range  variance  stdev  skew

 <chr> <int> <int> <dbl>  <dbl>  <dbl> <dbl> <int>    <dbl> <dbl> <dbl>

1 glu  56  199  124.  123.  120.  100  143  1003.  31.7  0.456

# ℹ 5 more variables: kurtosis <dbl>, coeff_var <dbl>, q1 <dbl>, q3 <dbl>,

#   iqrange <dbl>

Ejercicios 

◊	 Ejercicio 11.1: utilizando la base de datos Pima.tr de la librería MASS, res-
ponda las siguientes preguntas:
a)	 ¿Cuál es el percentil 25 para la variable glu?
b)	 ¿Cuál es valor mínimo y máximo para la variable bmi?
c)	 Utilizando la función summary describa la variable bp
d)	 ¿Cuál es la edad promedio de aquellos pacientes con diabetes 

(type==“Yes”)?
e)	 ¿Cuál es el valor de la mediana para la glucosa de las pacientes sin 

diabetes?
f)	 Utilice la función summary, pero esta vez aplicada a todo el Dataframe 

(summary(Pima.tr)) y describa qué es lo que pasa.
Resolución ejercicio 11.1

# Si es necesario

library(MASS)

data(Pima.tr)

quantile(Pima.tr$glu, 0.25)

summary(Pima.tr$bmi)

summary(Pima.tr$bp)

mean(Pima.tr$age[Pima.tr$type=="Yes"])

median(Pima.tr$glu[Pima.tr$type=="No"])
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◊	 Ejercicio 11.2: utilizando la base de datos Cushings de la librería MASS, cree 
una tabla de frecuencias para la variable Type.
Resolución ejercicio 11.2

# Si es necesario

library(MASS)

data("Cushings")

x <- table(Cushings$Type)

data_freq <- 

 data.frame(

 Nombres= names(x),

 Freq =as.numeric(x), 

 Freq_Rela = as.numeric(prop.table(x)),

 Freq_Acum = as.numeric(cumsum(x)),

 Freq_Rela_Acum = as.numeric (cumsum(prop.table(x))))

print(data_freq) 

questionr::freq(Cushings$Type)

◊	 Ejercicio 11.3: utilizando la base de datos birthwt de la librería MASS, cree 
una tabla de frecuencias para la variable race y construya un gráfico de 
barras utilizando ggplot2.
Resolución ejercicio 11.3

# Si es necesario

library(MASS)

data("birthwt")

library(ggplot2)

birthwt$race <- factor(birthwt$race, 

          labels = c("Grupo étnico White", 

                     "Grupo étnico Black", 

                     "Grupo étnico Otro"))

x <- table(birthwt$race)
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data_freq <- 

 data.frame(

 Nombres= names(x),

 Freq =as.numeric(x),

 Freq_Rela = as.numeric(prop.table(x)),

 Freq_Acum = as.numeric(cumsum(x)),

 Freq_Rela_Acum = as.numeric (cumsum(prop.table(x))))

print(data_freq) 

birthwt|>

  ggplot(aes(x=race, fill = race))+

  geom_bar()+

  theme_linedraw()+

  theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))

  # La última parte del código cambia los ángulos de los ejes 

  # a 45 grados

◊	 Ejercicio 11.4: utilice la base datos del ejemplo 11.5 y genere estadística 
descriptiva que incluya: media, mediana, desviación estándar, varianza, 
Q1, Q2, Q3, valor mínimo y máximo para todas las variables numéricas 
de la base de datos divido por hombres y mujeres.
Resolución ejercicio 11.4
Identifique cuáles son las variables numéricas. Puede utilizar la función 
str() o summary() para ello.
Se muestra la resolución solo para una de las variables:

# De ser necesario

df <- readRDS(file = "Bases/Base Descripitivos.rds")

tapply(df$Edad, INDEX = df$Genero, FUN = summary)

tapply(df$Edad, INDEX = df$Genero, FUN = var)

tapply(df$Edad, INDEX = df$Genero, FUN = sd)
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Puede optimizar el código para todas las variables:

# 2:4, 14:17,19 son las variable numéricas de la base

lapply(df[,c(2:4, 14:17,19)], FUN = tapply, df$Genero, summary)

◊	 Ejercicio 11.5: utilizando la base de datos birthwt de la librería birthwt, 
cree gráfico de mosaico con las proporciones de las variables low y ht. 
Realice una interpretación de su gráfico.
Resolución ejercicio 11.5

colores <- c("#fd7f6f", "#7eb0d5", "#b2e061", 

             "#bd7ebe", "#ffb55a", "#ffee65", 

             "#beb9db", "#fdcce5", "#8bd3c7")

table(birthwt$low, birthwt$ht)|>

  mosaicplot(col=colores,

          main="Gráfico de mosaicos para bajo peso e HTA")

◊	 Ejercicio 11.6: utilizando la base de datos Pima.tr2 de la librería MASS, 
realice cortes de la variable BMI para clasificar a las pacientes, según los 
criterios de la OMS descritos en la siguiente tabla:

CLASIFICACIÓN IMC (KG/M2)
RIESGO ASOCIADO 

A LA SALUD

Normo peso 18.5 − 24.9 Promedio

Sobrepeso o preobeso 25 - 29.9 AUMENTADO

Obesidad grado I o moderada 30 − 34.9 AUMENTO MODERADO

Obesidad grado II o severa 35 - 39.9 AUMENTO SEVERO

Obesidad grado III o mórbida ≥ 40 AUMENTO MUY SEVERO

Incluya la nueva variable en la base datos y cree un gráfico de barras me-
diante el paquete base y otra utilizando ggplot.
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Resolución ejercicio 11.6

# Si es necesario

library(MASS)

data("Pima.tr2")

library(ggplot2)

Pima.tr2$bmi_gdo <- cut(Pima.tr2$bmi, 

         breaks = c(0,25,30,35,40,Inf),

         labels = c("Normo peso", "Sobrepeso", "Obesidad I",

                    "Obsedidad II", "Obesidad III"))

tab3 <- table(Pima.tr2$bmi_gdo)

barplot(tab3, col=colores,

        xlab="Grado de obesidad",

        ylab="Frecuencias",

        main="Grado de obesidad según la OMS")

Pima.tr2|>

  ggplot(aes(x=bmi_gdo, fill = bmi_gdo))+

  geom_bar()+

  theme_bw()+

  labs(title = "Gráfico de barras para la 

       clasificación de BMI según la OMS",

       x= "Conteos",

       y= "Frecuencias")+

  theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1))

◊	 Ejercicio 11.7: cree una gráfica de barras de las variable que creó en el 
ejercicio anterior y una gráfica de mosaico que agrupe la nueva variable 
y el diagnóstico de diabetes en los pacientes.
Resolución ejercicio 11.7

tab3 <- table(Pima.tr2$bmi_gdo)

barplot(tab3, col=colores,

        xlab="Grado de obesidad",
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        ylab="Frecuencias",

        main="Grado de obesidad según la OMS")

tab4 <- table(Pima.tr2$bmi_gdo, Pima.tr2$type)

mosaicplot(tab4, col=colores, main="")

◊	 Ejercicio 11.8: el siguiente código crea una variable edades que contiene 
datos aleatorios para las edades de un grupo de pacientes.

set.seed(123)  # Para reproducibilidad, sembrando una semilla

edades <- sample(18:80, 200, replace = TRUE)

Utilizando esa variable, cree una variable ordinal que contenga los siguien-
tes niveles: [18,30), [30,40), [40,50), [50,60), [60,70) y [70,80).

Cambie las etiquetas y realice lo siguiente:
a)	 Cree una tabla de frecuencias.
b)	 Cree un gráfico de barras en el que el eje de las “y” sean porcentajes.
c)	 Cree un gráfico de sectores y utilice una paleta de colores que le per-

mita combinar los colores de su gráfico con R base y luego cree otro 
gráfico con ggplot. Puede apoyarse de internet.

Resolución ejercicio 11.8

edades_gdo <- cut(edades, breaks = c(18,30,40,

                  50,60,70, Inf),

       labels = c ("Gpo Edad 1",

                   "Gpo Edad 2", 

                   "Gpo Edad 3",

                   "Gpo Edad 4", 

                   "Gpo Edad 5", 

                   "Gpo Edad 6"))

tab5 <- table(edades_gdo)

tab6 <- prop.table(tab5)

barplot(tab6*100, col = col

res, #Objeto creado anteriormente con colores

        ylab="%",
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        xlab="Grupo de edades",

        main="Gráfico de barras para un grupo de edads")

pie(tab6, main = "Grupos de edades",  # Título del gráfico

    col = colores,  # Colores 

    density = 50,  # Densidad de las líneas de sombreado en el gráfico

    angle = 45  # Ángulo de las líneas de sombreado

  )

# Añadir una leyenda al gráfico para facilitar la interpretación

legend(

  "topright",  # Posición de la leyenda dentro del gráfico

  c("Gpo Edad 1","Gpo Edad 2", "Gpo Edad 3",

    "Gpo Edad 4", "Gpo Edad 5", "Gpo Edad 6"),  # Etiquetas

  fill = colores)  # Colores 

Tabla_conteos <- data.frame(

  Grupo= c("Gpo Edad 1","Gpo Edad 2", "

           Gpo Edad 3", "Gpo Edad 4", 

           "Gpo Edad 5", "Gpo Edad 6"),

  Conteo= c(36, 32, 42, 33, 32, 24)

)

Tabla_conteos|>

  ggplot(mapping = aes(x="", y=Conteo, fill = Grupo))+

  geom_bar(stat="identity", width=1) +

  coord_polar("y", start=0)+

  labs(title = "Gráfico de sectores para la edad",

     x = "Conteos",

     y = "Grupo de edad")+

  theme_bw()
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◊	 Ejercicio 11.9: en un estudio sobre la prevalencia de una enfermedad cró-
nica en una población, se recopiló la edad de 100 pacientes.
a)	 Genere un vector de 100 edades aleatorias entre 18 y 80 años. Utilice 

la función sample.
b)	 Utilice la función cut para categorizar estas edades en los siguientes 

grupos: 18-30, 31-45, 46-60 y más de 60 años. Asegúrese de cambiar 
las etiquetas.

c)	 Cree una tabla de frecuencias para mostrar cuántos pacientes caen 
en cada grupo de edad.

d)	 Cree un gráfico de barras con barras diferentes para cada categoría, 
cambie los títulos de los ejes y el título del gráfico.

Resolución ejercicio 11.9

set.seed(123)

edades2 <- sample(x=18:80, size = 100, replace = T)

edades2_gdo <- cut(edades2, breaks = c(17,30,45,60,Inf),

        labels = c("18-30", "31-45", "46-60", 

                   "más de 60 años"))

tab7 <- table(edades2_gdo)

tab7

barplot(tab7, col = colores, 

   ylab="Frecuencias",

   xlab="Grupo de edades",

   main="Gráfico de barras para un grupo de edades 2")

◊	 Ejercicio 11.10: se tiene un conjunto de datos que incluye el tipo de tra-
tamiento recibido por pacientes con una enfermedad específica: Trata-
miento A, Tratamiento B o Tratamiento C.
a)	 Cree un vector que represente el tipo de tratamiento recibido por 

150 pacientes, asegúrese de que los tratamientos estén distribuidos 
de manera no uniforme.

b)	 Utilice la función table para obtener la frecuencia de cada tipo de 
tratamiento.



242

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

c)	 Emplee barplot para crear un gráfico de barras que muestre visualmente 
estas frecuencias. Cambie los títulos de los ejes y el título del gráfico.

Resolución ejercicio 11.10

set.seed(123)

tratamientos <- sample(x=c("Tratamiento A", 

                           "Tratamiento B",  

                           "Tratamiento C"), size = 150,

                       replace = T)

table(tratamientos)

barplot(table(tratamientos), col=colores,

        xlab="Tratamientos",

        ylab="Frecuencias",

        main="Tratamientos de una enfermedad")

◊	 Ejercicio 11.11: en un estudio sobre hábitos de vida saludables, se encuestó 
a personas sobre su nivel de actividad física: bajo, moderado o alto.
a)	 Genere un vector que simule las respuestas de 200 personas sobre su 

nivel de actividad física.
b)	 Calcule la frecuencia de cada nivel de actividad utilizando table.
c)	 Use prop.table para convertir estas frecuencias en proporciones.
d)	 Cree un gráfico de pastel (pie) para representar estas proporciones.
Resolución ejercicio 11.11

set.seed(123)

actividad <- sample(x=c("bajo", "moderado", "alto"), size = 200,

             replace = T)

table(actividad)

barplot(table(actividad), col=colores,

  xlab="Actividad física",

  ylab="Frecuencias",

  main="Hábitos saludables")
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◊	 Ejercicio 11.12: observe el gráfico de pastel proporcionado. Responda 
las siguientes preguntas: a) ¿qué tipo de dieta es la más común entre los 
pacientes?, b) ¿cuál es la proporción de pacientes que siguen una dieta 
balanceada?, c) discuta cómo los resultados podrían influir en las reco-
mendaciones nutricionales para pacientes con diabetes tipo 2.

◊	 Ejercicio 11.13: utilice la base de datos Base Descriptivo Cualitativos 
para realizar una tabla de frecuencias y un gráfico de barras con las 
siguientes variables:
a)	 CIVIL
b)	 ESCOLARIDAD
c)	 GDO_ESCOLARIDAD
d)	 OCUPACION
e)	 GDO_IMC

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1OrmTSMqAZwEW7TjpJqv_CiOEyvlG2tpY/edit?gid=459536061#gid=459536061
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Resolución ejercicio 11.3

   Nombres	     Freq		 Freq_Rela	 Freq_Acum	 Freq_Rela_Acum

1  Casado	     104		 0.57142857	 04		  0.5714286

2  Divorciado	    4		  0.07692308	 118		  0.6483516

3  Separado	     3		  0.01648352	 121		  0.6648352

4  Soltero	     21		  0.11538462	 142		  0.7802198

5  Union libre    5		  0.02747253	 147		  0.8076923

6  Viudo	     35		  0.19230769	 182		  1.0000000

  Nombres		  Freq	 Freq_Rela	Freq_Acum	 Freq_Rela_Acum

1			    1	 0.005494505	 1	 0.005494505

2 Carrera completa	  16	 0.087912088	 17	 0.093406593

3 Carrera incompleta	  2	 0.010989011	 19	 0.104395604

4 Comercio completa	  11	 0.060439560	 30	 0.164835165

5 Estudios de Posgrado	  1	 0.005494505	 31	 0.170329670

6 Nula			   9	 0.049450549	 40	 0.219780220

7 Preparatoria completa	  9	 0.049450549	 49	 0.269230769

8 Preparatoria incompleta 2	 0.010989011	 51	 0.280219780

9 Primaria completa	  57	 0.313186813	 108	 0.593406593

10 Primaria incompleta	  39	 0.214285714	 147	 0.807692308

11 Secundaria completa	  31	 0.170329670	 178	 0.978021978

12 Secundaria incompleta	 4	 0.021978022	 182	 1.000000000
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  Nombres		  Freq	 Freq_Rela 	 Freq_Acum	 Freq_Rela_Acum1

1			   1	 0.005494505	 1		  0.005494505

2 Preparatoria o mas	 44	 0.241758242	 45		  0.247252747

3 Secundaria o menos	 137	 0.752747253	 182		  1.000000000
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	 Nombres		  Freq	 Freq_Rela		 Freq_Acum	 Freq_Rela_Acum1

1	 Ama de casa	 124	 0.68131868	 124		  0.6813187

2	 Empleado		 41	 0.22527473	 165		  0.9065934

3	 Jubilado 	 9	 0.04945055	 174		  0.9560440

4	 Otro		  4	 0.02197802	 178		  0.9780220

5	 Pensionado	 4	 0.02197802	 182		  1.0000000

   Nombres	 Freq	 Freq_Rela		 Freq_Acum	 Freq_Rela_Acum1

1		  17	 0.09340659	 17		  0.09340659

2  normal	 49	 0.26923077	 66		  0.36263736

3  obesidad I	 40	 0.21978022	 106		  0.58241758

4   obesidad II	6	 0.03296703	 112		  0.61538462

5  Obesidad III	3	 0.01648352	 115		  0.63186813

6  sobrepeso	 67	 0.36813187	 182		  1.00000000
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◊	 Ejercicio 11.14: usted pertenece a un grupo de investigadores que tienen 
la tarea de analizar el peso al nacer (variable bwt), utilizando medidas de 
tendencia central y dispersión, y crear gráficos que permitan visualizar 
la distribución de esta variable y su relación con otras variables. Todo ello 
utilizando la base de datos birthwth.
Le encomiendan seguir y realizar las siguientes instrucciones:
1.	 Cargue y explore la base de datos:

•	 Cargue la base de datos birthwt del paquete MASS.
•	 Explore las primeras filas y la estructura de la base de datos para 

familiarizarse con las variables.
2.	 Medidas de tendencia central y dispersión:

•	 Calcule la media, mediana, moda, varianza, desviación estándar, 
rango intercuartílico (IQR) y rango del peso al nacer (bwt).

3.	 Visualice los datos con ggplot:
•	 Cree un histograma para visualizar la distribución del peso al nacer.
•	 Cree un boxplot para visualizar la distribución del peso al nacer y 

compare entre diferentes niveles de la variable smoke (fumar du-
rante el embarazo).

4.	 Interprete sus resultados.
Resolución ejercicio 11.14

[1] "Exploración de la base de datos"

    low    age    lwt    race    smoke    ptl    ht    ui    ftv    bwt

85  0	     19	     82	   2	      0	      0	    0	   1	 0      2523

86  0	     33	     155   3	      0	      0	    0	   0	 3      2551

87  0	     20	     105   1	      1	      0	    0	   0	 1      2557

88  0	     21	     108   1	      1	      0	    0	   1	 2      2594

89  0	     18	     107   1	     1	      0	    0	   1	 0      2600

91  0	     21	     124   3	     0	      0	    0	   0	 0      2622

data.frame’:   189 obs. of  10 variables:

 $ low  : int  0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ...

 $ age  : int  19 33 20 21 18 21 22 17 29 26 ...
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 $ lwt  : int  182 155 105 108 107 124 118 103 123 113 ...

 $ race : int  2 3 1 1 1 3 1 3 1 1 ...

 $ smoke: int  0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 ...

 $ ptl  : int  0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ...

 $ ht   : int  0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ...

 $ ui   : int  1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 ...

 $ ftv  : int  0 3 1 2 0 0 1 1 1 0 ...

 $ bwt  : int  2523 2551 2557 2594 2600 2622 2637 2637 2663 2665 ...

[1] "Medidas de tendencia central y dispersión"

	 Medida				   Valor

1	 Media				    2944.5873

2	 Mediana				   2977.0000

3	 Moda				    3062.0000

4	 Varianza			   531753.4883

5	 Desviación Estándar		  729.2143

6	 Rango Intercuartílico		 1073.0000

7	 Rango				    4281.0000
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Capítulo 12

Distribuciones de probabilidad

Alberto Beltrán Ramírez
Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Imagine que puede acceder y conocer las estaturas de todos los estudiantes de 
posgrado de una determinada universidad. La totalidad de estos alumnos es de 
12 500 estudiantes. Estos datos son tabulados y graficados, y además se encuen-
tra una función matemática que describe las estaturas y permite identificar 
los parámetros que las definen. Ahora, suponga que usted recibe una serie de 
estaturas de unos estudiantes desconocidos. Con los datos generados a partir 
de la distribución de las estaturas, fácilmente podría evaluar la probabilidad de 
que estos estudiantes fueran de posgrado de dicha universidad. En este caso, 
los datos de los 12 500 estudiantes sirvieron para generar una distribución que 
posteriormente nos permitió conocer las probabilidades de que las estaturas 
de estos nuevos alumnos pertenezcan o no a la universidad.

Una distribución de probabilidad es una función matemática que proporcio-
na los posibles valores de una variable aleatoria y la probabilidad de que estos 
valores ocurran. Por ello pudimos determinar la probabilidad de que los alumnos 
pertenecieran a la universidad. Las distribuciones pueden ser continuas o dis-
cretas; las primeras hacen referencia a distribuciones de probabilidad de varia-
bles aleatorias que pueden tomar cualquier valor dentro de un rango continuo, 
mientras que las discretas solo pueden tomar valores específicos y contables.

En este capítulo, realizaremos una descripción de las principales distribu-
ciones de probabilidad. En esta breve revisión, identificaremos las principales 
características de cada distribución, así como los parámetros que las definen. 
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Es necesario que para los ejemplos de este capítulo considere que un evento 
puede tener la probabilidad de ocurrencia de 0 a 1.

Tome en cuenta que existen muchas más distribuciones, por lo que lo invi-
tamos a revisar información complementaria en caso de ser necesario.

Distribución uniforme discreta

La distribución uniforme discreta es una distribución de probabilidad en la que un 
conjunto finito de valores tiene la misma probabilidad de ocurrencia. En términos 
más simples, si hay n posibles resultados, cada uno tiene una probabilidad de 1

n .
Por ejemplo, considere lanzar un dado de seis caras. Tiene la misma pro-

babilidad de obtener los seis números en su siguiente tirada, es decir, obtener 
precisamente uno de 1, 2, 3, 4, 5 o 6, lo que equivale a una probabilidad de 1/6; 
de ahí un ejemplo de distribución uniforme discreta.

Cálculo

Usos en bioestadística y principales características

En una distribución uniforme discreta se debe tener en cuenta que:
◊	 Todos los eventos son igualmente probables.
◊	 La suma de las probabilidades de todos los posibles resultados es 1.
◊	 No hay preferencia o sesgo hacia ningún resultado específico.

Distribución uniforme en R

Para implementar y trabajar con la distribución uniforme discreta en R, utili-
zamos las siguientes funciones:
◊	 dunif(): función de densidad de probabilidad.
◊	 punif(): función de distribución acumulativa.
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◊	 qunif(): función cuantílica.
◊	 runif(): generador de números aleatorios (en el caso de distribuciones 

continuas, pero discretas podemos utilizar sample).

◊	 Ejemplo 12.1: suponga que un investigador está estudiando la distribución 
de tipos de sangre entre un grupo pequeño de pacientes y quiere asignar 
a cada paciente un tipo de sangre de manera aleatoria. Si hay 4 tipos de 
sangre (A, B, AB y O) y cada tipo de sangre es igualmente probable, pode-
mos modelar esto con una distribución uniforme discreta. En R podemos 
emplear el siguiente código para esta distribución:

# Parámetros

valores <- c("A", "B", "AB", "O")

k <- length(valores)

# Probabilidad de cada tipo de sangre

probabilidad <- rep(1/k, k)

names(probabilidad) <- valores

# Mostrar las probabilidades

probabilidad

	 A	 B	 AB	 O 

	 0.25	 0.25	 0.25	 0.25 

# Generar una muestra aleatoria de tipos de sangre para 20 pacientes

set.seed(123)

muestra <- sample(valores, size = 20, replace = TRUE)

table(muestra)

muestra

	 A	 AB	 B	 O 

	 3	 8	 7	 2 

Ahora ya podemos hacer estimaciones, por ejemplo:
Podemos calcular la probabilidad de que un paciente tenga el tipo de sangre 

“A” en un grupo de 5 tipos de sangre igualmente probables:
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# Ejercicio 1

valores_5 <- c("A", "B", "AB", "O", "C")

k_5 <- length(valores_5)

probabilidad_5 <- rep(1/k_5, k_5)

names(probabilidad_5) <- valores_5

# Probabilidad de tipo de sangre "A"

probabilidad_5["A"]

  A 

0.2 

También podemos generar una muestra de 50 pacientes con tipos de sangre 
distribuidos uniformemente y visualizar los resultados en un gráfico de barras:

set.seed(456) # Sembrando la semilla

muestra_50 <- sample(valores, size = 50, replace = TRUE)

barplot(table(muestra_50), col = "#8EC187", main = "Distribución de Tipos

de Sangre. \n Ejemplo de una distribución uniforme")
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Distribución de Bernoulli

La distribución de Bernoulli es una distribución de probabilidad discreta que 
toma solo dos valores: 1 (éxito) con probabilidad p y 0 (fracaso) con probabili-
dad 1 – p. Un ejemplo de esto es el resultado de un volado, donde el resultado es 
cara (éxito) o cruz (fracaso) y la probabilidad de que salga cara es un número 
entre 0 y 1.

Cálculo

P ( X = k ) = pk ( 1 – p )1-k    para    k = 0,1

Donde: X es una variable aleatoria que sigue una distribución de Bernoulli,   
k puede tomar los valores 0 o 1, p es la probabilidad de éxito (cuando (k = 1) y 
(1 = p) es la probabilidad de fracaso (cuando (k =0)).

Usos en Bioestadística

En el campo de las ciencias de la salud, la distribución de Bernoulli es muy utili-
zada en situaciones donde los resultados pueden clasificarse en dos categorías ex-
clusivas: éxito o fracaso, sí o no, presencia o ausencia de una condición, etcétera.

Distribución de Bernoulli en R

Para trabajar con una distribución de Bernuilli en R utilice las siguientes funciones:
◊	 dbinom()
◊	 pbinom()
◊	 qbinom()
◊	 rbinom()

◊	 Ejemplo 12.2: calcule la probabilidad de éxito y fracaso para un tratamien-
to con una probabilidad de éxito de 0.85:

# Ejercicio 1
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p_tratamiento <- 0.85

prob_exito <- p_tratamiento

prob_fracaso <- 1 - p_tratamiento

prob_exito

[1] 0.85

prob_fracaso

[1] 0.15

◊	 Ejemplo 12.3: genere una muestra de 30 observaciones de una distribución 
de Bernoulli con p = 0.85 y visualice los resultados en un gráfico de barras:

set.seed(456) # Sembrando una semilla

muestra_bernoulli_30 <- rbinom(n = 30, size = 1, prob = p_tratamien-

to)

barplot(table(muestra_bernoulli_30), col = "#F4D35E", main = "Distr

bución de Bernoulli (p = 0.85)", names.arg = c("Fracaso", "Éxito"))
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Distribución binomial

La distribución binomial es la suma de  variables aleatorias independientes de 
Bernoulli, todas las cuales tienen la misma probabilidad de éxito . La cantidad  
se llama número de intentos y  probabilidad de éxito.

Cálculo

Donde:
◊	 x es la variable aleatoria que representa el número de éxitos en  ensayos 

de Bernoulli.
◊	 n es el número total de ensayos.
◊	 k es el número de éxitos.
◊	 p es la probabilidad de éxito en un solo ensayo.
◊	 1–p es la probabilidad de fracaso en un solo ensayo.
◊	 n/k es el coeficiente binomial calculado como .

Usos en Bioestadística y principales características

◊	 Valores posibles: k = 0,1,2,…,n
◊	 Media: μ = np
◊	 Varianza: σ 2=np(1–p)

La distribución binomial nos serviría para responder ¿cuál es la probabili-
dad de que exactamente 12 pacientes respondan positivamente, si se sabe que 
la probabilidad de que un paciente responda positivamente al tratamiento es 
del 60% en un ensayo clínico de 20 pacientes?
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Distribución bionomial en R

Para trabajar con una distribución de Bernuilli en R utilice las siguientes funciones:
◊	 dbinom()
◊	 pbinom()
◊	 qbinom()
◊	 rbinom()

Note cómo son las mismas que Bernoulli.
◊	 Ejemplo 12.4: ¿cuál es la probabilidad de que exactamente 12 pacientes 

respondan positivamente, si se sabe que la probabilidad de que un pa-
ciente responda positivamente al tratamiento es del 60% en un ensayo 
clínico de 20 pacientes?

# Parámetros

n <- 20  # número de ensayos

p <- 0.6 # probabilidad de éxito

# Probabilidad de observar exactamente 12 éxitos

prob_12_exitos <- dbinom(12, size = n, prob = p)

prob_12_exitos

[1] 0.1797058

# Probabilidad acumulada de observar hasta 12 éxitos

prob_acumulada <- pbinom(12, size = n, prob = p)

prob_acumulada

[1] 0.5841071

# Generar una muestra de tamaño 1000 de una distribución binomial

set.seed(123)

muestra_binomial <- rbinom(n = 1000, size = n, prob = p)

hist(muestra_binomial, breaks = n, col = ‘#EE964B’, main = ‘Histograma de

Éxitos del Tratamiento’, xlab = ‘Número de Éxitos’)
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◊	 Ejemplo 12.5: calcule la probabilidad de observar exactamente 15 éxitos 
en 30 ensayos con una probabilidad de éxito del 70%:

# Ejercicio 1

n_ensayos <- 30

p_exito <- 0.7

prob_15_exitos <- dbinom(15, size = n_ensayos, prob = p_exito)

prob_15_exitos

[1] 0.01056697

◊	 Ejemplo 12.6: genere una muestra de 500 observaciones de una distribución 
binomial con n = 15 y p = 0.4 . Visualice los resultados en un histograma:

n_muestra <- 500

n_ensayos_2 <- 15

p_exito_2 <- 0.4

set.seed(456)

muestra_binomial_2 <- rbinom(n = n_mue

tra, size = n_ensayos_2, prob = p_exito_2)

hist(muestra_binomial_2, breaks = n_ensayos_2, col = ‘#1C464D’, main =

‘Histograma de la Muestra Binomial’, xlab = ‘Número de Éxitos’)
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Distribución Poisson

La distribución de Poisson describe la probabilidad de encontrar exactamente 
x eventos en un periodo determinado, si los eventos ocurren de forma inde-
pendiente a un ritmo constante.

La distribución de Poisson describe la probabilidad de que ocurran un nú-
mero fijo de eventos en un intervalo fijo de tiempo o espacio, siempre que estos 
eventos ocurran con una tasa promedio constante y de manera independiente 
unos de otros.

Cálculo

Donde:
◊	 x es la variable aleatoria que representa el número de eventos en un in-

tervalo de tiempo o espacio.
◊	 k es el número de eventos.
◊	 λ es la tasa promedio de ocurrencia de eventos por intervalo de tiempo o 

espacio. e es la base del logaritmo natural (aproximadamente 2.71828).
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Distribución de Possion en R

◊	 dpois()
◊	 ppois()
◊	 qpois()
◊	 rpois()

◊	 Ejemplo 12.7: un ejemplo típico en ciencias de la salud es el número de 
llamadas que recibe un centro de emergencias médicas en una hora. Si se 
sabe que, en promedio, se reciben 5 llamadas por hora, podemos modelar 
esto con una distribución de Poisson con λ = 5 utilizando el siguiente 
código:

# Parámetro

lambda <- 5  # tasa promedio de eventos (llamadas por hora)

# Probabilidad de recibir exactamente 3 llamadas en una hora

prob_3_llamadas <- dpois(3, lambda)

prob_3_llamadas

[1] 0.1403739

# Probabilidad acumulada de recibir hasta 3 llamadas en una hora

prob_acumulada_3_llamadas <- ppois(3, lambda)

prob_acumulada_3_llamadas

[1] 0.2650259

# Generar una muestra de tamaño 1000 de una distribución de Poisson

set.seed(123)

muestra_poisson <- rpois(n = 1000, lambda = lambda)

hist(muestra_poisson, breaks = max(muestra_poisson), col = ‘#19647E’, main =

‘Histograma de Llamadas por Hora’, xlab = ‘Número de Llamadas’)
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Genere una muestra de 500 observaciones de una distribución de Poisson 
con λ = 4 y visualice los resultados en un histograma:

lambda_4 <- 4

set.seed(456)

muestra_poisson_2 <- rpois(n = 500, lambda = lambda_4)

hist(muestra_poisson_2, breaks = max(muestra_poisson_2), col = 

‘#19647E’,

main = ‘Histograma de la Muestra Poisson’, xlab = ‘Número de Eventos’)
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Distribución normal

La distribución normal o de Gauss es una de las distribuciones de probabilidad 
más utilizada e importante en Estadística. Es esencial para muchos procedi-
mientos estadísticos debido a sus propiedades matemáticas. Algunas de sus 
características principales, es el uso de la media, mediana, moda y desviación 
estándar. La distribución normal se define por los valores de la media (μ) y de 
la desviación estándar (σ). Para cada valor de μ y de σ hay una distribución.

Para determinar la probabilidad de una distribución normal, utilice la fun-
ción pnorm() y la función qnorm(), para los valores.

Otros aspectos relacionados con la distribución normal serán revisados 
en el capítulo 13.

Grados de libertad

Antes de abordar las últimas distribuciones de este capítulo, debemos explicar 
qué es un grado de libertad, parámetro indispensable para entender las siguien-
tes líneas. Los grados de libertad son el número de valores independientes que 
pueden variar en una muestra sin violar ninguna restricción impuesta. En 
otras palabras, son la cantidad de datos que pueden ser seleccionados con la 
misma probabilidad. Para algunas distribuciones los grados de libertad son un 
parámetro indispensable, ya que las definen.

Suponga usted que tiene 6 sobrinos, a los que a cada uno les regala un 
marcador de diferente color para evitar confusiones. Usted tiene marcadores 
de color negro, rosa, azul, amarillo, rojo y verde. Sus sobrinos escogerán en 
diversos momentos el marcador que más les guste. El sobrino 1 teniendo 6 
marcadores para escoger, se quedará con el verde; el sobrino 2, con 5 posibles 
elecciones, tomará el rosa; el sobrino 3, con 4 opciones para elegir, optará por 
el negro; el sobrino 4 contará con 3 marcadores de donde seleccionar y lo hará 
por el azul; el sobrino 5 escogió el amarillo entre las últimas dos opciones que 
quedaban, lo que hace que el sobrino 6 y último no tenga elección y se quede 
con el último marcador que nadie tomó, es decir, el rojo. En el momento en que 
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el sobrino 5 realizó su elección, supimos automáticamente el marcador que le 
tocaría al sobrino. En este ejemplo, los grados de libertad que se tienen son 5, 
que fueron los que tuvieron la probabilidad de ser elegidos.

Distribución chi-cuadrada (x2)

La distribución x2 es una distribución común en ciencias de la salud, especial-
mente en pruebas de hipótesis y en la estimación de la varianza de una pobla-
ción. Es la suma de los cuadrados de (k) variables aleatorias normales estándar 
independientes, donde (k) es el número de grados de libertad.

Cálculo

Dada una variable aleatoria y que sigue una distribución normal, con media μ 
y varianza Ơ2 cada valor puede transformarse en la variable normal estándar 
z por medio de la siguiente fórmula:

σ

Cada valor de z puede elevarse al cuadrado para obtener z2 . Cuando se 
estudia la distribución muestra de z2 , se observa que sigue una distribución x2 

con 1 grado de libertad. Es decir:

σ

Si todos los datos aleatorios de una muestra se elevan al cuadrado, se obtiene:

X2
(n) = z2

1 + z2
2 + ••• + z2

n

Es la suma de los valores z2 resultantes tendrá una distribución X2 , con n 
grados de libertad. Después de realizar una integral, la fórmula matemática de 
la distribución X2 es la siguiente:
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Donde:
◊	 e es el número irracional 2.71828
◊	 k es el numero de grados de libertad
◊	 u es x

Características de la distribución 

◊	 Es una distribución que contiene solo valores positivos.
◊	 No sigue una forma de campana.
◊	 Está formada por cada uno de los valores de Z de datos aleatorios elevada 

al cuadrado.
◊	 Se describe por una función exponencial.
◊	 Tiene n grados de libertad.

En la figura 12.1, podemos observar una distribución x2 con 3, 6, 9 y 20 gra-
dos de libertad. La distribución X2 en realidad es una familia de distribuciones.

FIGURA 12.1. DISTRIBUCIÓN CHI-CUADRADA
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Usos en Bioestadística

La distribución x2 se utiliza para evaluar la variabilidad observada en relación con 
la variabilidad esperada bajo un supuesto modelo. Es particularmente útil para:
1.	 Pruebas de independencia: (ver capítulo 19)

	» Evaluar si dos variables categóricas son independientes en una tabla 
de contingencia.

2.	 Pruebas de bondad de ajuste:
	» Determinar si una distribución de datos observados se ajusta a una 

distribución teórica esperada.

Distribución x2 en R

◊	 dchisq()
◊	 pchisq()
◊	 qchisq()
◊	 rchisq()

◊	 Ejemplo 12.8: calcule la probabilidad de observar un valor específico de 
20 en una distribución X2 con 8 grados de libertad:

k_8 <- 8

prob_20 <- dchisq(20, df = k_8)

prob_20

[1] 0.003783327

◊	 Ejemplo 12.9: genere una muestra de 500 observaciones de una distribución 
chi-cuadrado con 5 grados de libertad y visualice los resultados en un histograma:

k_5 <- 5

set.seed(456)

muestra_chi2_2 <- rchisq(n = 500, df = k_5)
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hist(muestra_chi2_2, breaks = 30, col = ‘#28AFB0’, main = ‘Histograma de 

la Muestra Chi-Cuadrado’, xlab = ‘Valor Chi-Cuadrado’, border = ‘#1F271B’)

Distribución t de Student

La distribución t de Student es una distribución muy parecida a la distribución 
normal de probabilidad continua, que surge cuando se estima la media de una 
población normalmente distribuida en situaciones donde el tamaño de la muestra 
es pequeño y la desviación estándar de la población es desconocida. Esta distri-
bución es una de las más utilizadas en las pruebas de hipótesis (ver capítulo 16).
Algunas de sus características son:
◊	 Tiene media de 0.
◊	 Es simétrica con respecto a la media.
◊	 Varianza mayor que 1, aunque tiene a 1 cuando la n aumenta.
◊	 Puede tomar valores de – ∞ a ∞.
◊	 Es una familia de distribuciones. Hay una distribución para cada valor de n.
◊	 Es menos espigada y mas alargada que la distribución normal.
◊	 Se aproxima a la distribución normal a medida que se aproxima al infinito.
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Cálculo

Donde: t es la variable aleatoria que sigue la distribución t de Student, v es 
el número de grados de libertad y ‍ es la función gamma.

La figura 12.2 muestra la comparación de una distribución normal compa-
rada con distribuciones t con 1, 2 y 10 grados de libertad.

FIGURA 12.2. COMPARACIÓN DE DISTRIBUCIONES T Y Z

Usos en Bioestadística

La distribución t de Student es utilizada para:
1.	 Realizar pruebas de hipótesis sobre la media de una población (ver 

capítulo 15)
2.	 Construir intervalos de confianza para la media:

	» Proporciona intervalos de confianza más precisos en comparación 
con la distribución normal cuando se trabaja con muestras pequeñas.

3.	 Comparación de medias entre dos grupos (ver capítulo 16)
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	» Se usa en la prueba t de Student para muestras independientes y en 
la prueba t pareada.

Principales características

◊	 Valores posibles: t ∈ (– ∞, ∞)  
◊	 Grados de libertad: k = n – 1
◊	 Media: 0 (para k>1)
◊	 Varianza: k

k–2  (para k>2)

Distribución de Student en R

Para implementar y trabajar con la distribución t de Student en R, utilice las 
siguientes funciones:
◊	 dt()
◊	 pt()
◊	 qt()
◊	 rt()

◊	 Ejemplo 12.10: calcule la probabilidad de observar un valor específico de 
1.5 en una distribución t de Student con 15 grados de libertad:

df_15 <- 15

prob_1_5 <- dt(1.5, df = df_15)

prob_1_5

[1] 0.1282609

◊	 Ejemplo 12.11: genere una muestra de 500 observaciones de una distribu-
ción t de Student con 20 grados de libertad y represéntela en un histograma:

df_20 <- 20
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set.seed(456)

muestra_t_2 <- rt(n = 500, df = df_20)

hist(muestra_t_2, breaks = 30, col = ‘#1C464D’, main = ‘Histograma de la

Muestra t de Student’, xlab = ‘Valor t’, border = ‘#EE964B’)

Distribución F

La distribución F, conocida también como Fisher-Snedecor, es utilizada en 
el análisis de varianzas, para evaluar si dos poblaciones tienen o no la misma 
varianza. Presenta las siguientes características:
◊	 Se encuentra definida por dos parámetros de grados de libertad: d1 (nu-

merador) y d2 (denominador). Estos parámetros determinan la forma de 
la distribución.
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◊	 La distribución F es asimétrica y sesgada a la derecha. La asimetría dis-
minuye a medida que los grados de libertad aumentan, y la distribución 
se aproxima a una distribución normal.

◊	 Solo valores positivos F ≥ 0.

Cálculo

Usos en Bioestadística

La distribución F es utilizada para:
1.	 Comparar varianzas entre dos poblaciones: evaluar si las varianzas de 

dos muestras independientes son significativamente diferentes.
2.	 Análisis de varianza (ANOVA): (ver capítulo 17) determinar si hay dife-

rencias significativas entre las medias de tres o más grupos.
3.	 Evaluar la significancia global de un modelo de regresión: (ver capítulo 

22) verificar si al menos una de las variables independientes en un modelo 
de regresión tiene un efecto significativo en la variable dependiente.

Utilice la función pf(q, df1, df2) para estimar valores de probabilidad 
y pf(p, df1, df2) para estimar los valores de F.

La figura 12.3 muestra la comparación de una distribución F con diferentes 
grados de libertad.
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FIGURA 12.3. DISTRIBUCIÓN F CON DIFERENTES GRADOS DE LIBERTAD

Distribución F en R

Para implementar y trabajar con la distribución t de Student en R, utilice las 
siguientes funciones:
◊	 df()
◊	 pf()
◊	 qf()
◊	 rf()

◊	 Ejemplo 12.12: calcule la probabilidad de observar un valor específico de 
3 en una distribución F con 10 grados de libertad en el numerador y 15 en 
el denominador:
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df1_10 <- 10

df2_15 <- 15

prob_3 <- df(3, df1 = df1_10, df2 = df2_15)

prob_3

[1] 0.03530959

◊	 Ejemplo 12.13: genere una muestra de 500 observaciones de una distribu-
ción F con 3 grados de libertad en el numerador y 12 en el denominador. 
Muestre sus resultados en un histograma:

df1_3 <- 3

df2_12 <- 12

set.seed(456)

muestra_f_2 <- rf(n = 500, df1 = df1_3, df2 = df2_12)

hist(muestra_f_2, breaks = 30, col = ‘#1C464D’, main = ‘Histograma de 

la

Muestra F’, xlab = ‘Valor F’, border = ‘#EE964B’)
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Ejercicios

◊	 Ejercicio 12.1: imagine que está analizando el tipo de sangre de un grupo 
de 30 pacientes, sabiendo que hay 4 tipos de sangre posibles (A, B, AB, O).
a)	 Calcule la probabilidad de que un paciente tenga el tipo de sangre “AB”.
b)	 Genere una muestra aleatoria de 30 pacientes y visualice los resulta-

dos en un gráfico de barras.
Resolución ejercicio 12.1

valores <- c("A", "B", "AB", "O")

k <- length(valores)

probabilidad <- rep(1/k, k)

names(probabilidad) <- valores

probabilidad["AB"]

set.seed(123)

muestra <- sample(valores, size = 30, replace = TRUE)

barplot(table(muestra), col = ‘#1C2319’, main = ‘Distribución de Tipos

de Sangre’)

◊	 Ejercicio 12.2: un nuevo tratamiento tiene una probabilidad de éxito del 75%.
a)	 Calcule la probabilidad de fracaso del tratamiento.
b)	 Genere una muestra de 50 tratamientos y visualice los resultados en 

un gráfico de barras.
Resolución ejercicio 12.2

p <- 0.75

fracaso <- 1 - p

fracaso

set.seed(456)

muestra_bernoulli <- rbinom(n = 50, size = 1, prob = p)

barplot(table(muestra_bernoulli), col = ‘#1F271B’, main = ‘Resultados

del Tratamiento’, names.arg = c("Fracaso", "Éxito"))
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◊	 Ejercicio 12.3: en un ensayo clínico, 15 pacientes reciben un tratamiento 
con una probabilidad de éxito del 60%.
a)	 Calcule la probabilidad de observar exactamente 10 éxitos.
b)	 Genere una muestra de 1 000 ensayos y visualice los resultados en un 

histograma.
Resolución ejercicio 12.3

n <- 15

p <- 0.6

prob_10 <- dbinom(10, size = n, prob = p)

prob_10

set.seed(789)

muestra_binomial <- rbinom(n = 1000, size = n, prob = p)

hist(muestra_binomial, breaks = n, col = ‘#1C464D’, main = ‘Resultados 

del Ensayo Clínico’, xlab = ‘Número de Éxitos’)

◊	 Ejercicio 12.4: el número promedio de pacientes que llegan a una sala de 
emergencias es de 4 por hora.
a)	 Calcule la probabilidad de que lleguen exactamente 5 pacientes en 

una hora.
b)	 Genere una muestra de 500 horas y visualice los resultados en un 

histograma.
Resolución ejercicio 12.4

lambda <- 4

prob_5 <- dpois(5, lambda)

prob_5

set.seed(321)

muestra_poisson <- rpois(n = 500, lambda = lambda)

hist(muestra_poisson, breaks = max(muestra_poisson), col = ‘#19647E’,

main = ‘Llegadas por Hora’, xlab = ‘Número de Llegadas’)
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◊	 Ejercicio 12.5: usted está evaluando la independencia entre dos variables 
categóricas con una tabla de contingencia 3x3. Los grados de libertad son 4.
a)	 Calcule la probabilidad de observar un valor específico de 10.
b)	 Genere una muestra de 1 000 observaciones y visualice los resultados 

en un histograma.
Resolución ejercicio 12.5

df <- 4 # para una distribución de 3X3

prob_10 <- dchisq(10, df = df)

prob_10

set.seed(654)

muestra_chi2 <- rchisq(n = 1000, df = df)

hist(muestra_chi2, breaks = 30, col = ‘#28AFB0’, main = ‘Distribución

Chi-Cuadrado’, xlab = ‘Valor Chi-Cuadrado’)

◊	 Ejercicio 12.6: un investigador quiere comparar las medias de dos grupos 
con 15 grados de libertad.
a)	 Calcule la probabilidad de observar un valor específico de 1.2.
b)	 Genere una muestra de 500 observaciones y visualice los resultados 

en un histograma.
Resolución ejercicio 12.6

df <- 15

prob_1_2 <- dt(1.2, df = df)

prob_1_2

set.seed(987)

muestra_t <- rt(n = 500, df = df)

hist(muestra_t, breaks = 30, col = ‘#8EC187’, main = ‘Distribución t de

Student’, xlab = ‘Valor t’)
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◊	 Ejercicio 12.7: en un análisis de varianza (ANOVA) con 5 grados de liber-
tad en el numerador y 10 en el denominador.
a)	 Calcule la probabilidad de observar un valor específico de 3.
b)	 Genere una muestra de 1 000 observaciones y visualice los resultados 

en un histograma.
Resolución ejercicio 12.7

df1 <- 5

df2 <- 10

prob_3 <- df(3, df1 = df1, df2 = df2)

prob_3

set.seed(111)

muestra_f <- rf(n = 1000, df1 = df1, df2 = df2)

hist(muestra_f, breaks = 30, col = ‘#F4D35E’, main = ‘Distribución F’, 

xlab = ‘Valor F’, border = ‘#F0A05B’)
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Capítulo 13

Distribución normal

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo se tocan los aspectos teóricos básicos sobre la distribución 
normal y cómo evaluar e interpretar si un conjunto de datos sigue una distri-
bución normal o no.

Conocer si mis datos siguen una distribución normal es importante por las 
siguientes razones:
◊	 Presentación de mis resultados: la presentación de mis resultados mu-

chas veces depende de la distribución de mis datos. Si mis datos siguen 
una distribución normal, se suele utilizar medias y desviación estándar 
para presentar los datos, ya que estos describen mejor la distribución de 
mis datos. Por el contrario, si mis datos no se apegan a una distribución 
normal, se sugiere presentarlos utilizando medianas y una medida de 
dispersión como rangos o el IQR, ya que de esta manera podremos dar a 
conocer mejor las características de estos datos.

◊	 Selección de pruebas estadísticas: muchas pruebas estadísticas, cono-
cidas como pruebas paramétricas, necesitan que los datos sigan el com-
portamiento de una distribución normal para poder ser válidas. Pruebas 
estadísticas, como la t de Student, el ANOVA y las pruebas de correlación 
de Pearson, asumen que los datos siguen una distribución normal. Si los 
datos no siguen una distribución normal, pueden requerirse pruebas no 
paramétricas, como la prueba de Mann-Whitney, la prueba de Krus-
kal-Wallis o la correlación de Spearman, que no hacen esta suposición y 
son más apropiadas para datos no normales.
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◊	 Interpretación: la normalidad de los datos afecta la interpretación de los 
intervalos de confianza y los valores . En datos normalmente distribuidos, 
los intervalos de confianza y las inferencias estadísticas son más precisas 
y confiables.

◊	 Modelos estadísticos: algunos modelos estadísticos, como la regresión 
lineal, requieren que los errores (residuos) estimados en el modelo sigan 
una distribución normal para confirmar la validez de los modelos.

Comenzaremos este capítulo explicando algunos de los aspectos teóricos de 
la distribución normal y, posteriormente, revisaremos los gráficos y las pruebas 
estadísticas que nos permiten la evaluación de la misma.

Características de la distribución normal

La distribución normal es probablemente el tipo de distribución de probabilidad 
más conocido. En esta, cuando los datos son graficados, presenta forma de 
campana simétrica y con cierta altura (ni muy alta ni muy ancha). Para esta 
distribución, las desviaciones estándar son sumamente importantes, ya que 
permiten establecer valores de referencia, y con ello poder conocer dónde se 
encuentran el 99%, 95% y 68% de los datos.

Algunas de las características más importantes de la distribución normal son:
1.	 El área total que se encuentra por debajo de la curva es igual a 1.
2.	 Su distribución es simétrica y la media divide en dos partes iguales.
3.	 Cuando la variable es discreta, la media, la mediana y la moda son iguales.
4.	 Existe una distribución diferente por cada valor deµ y de s.
5.	 Puede tomar valores de ∞ a –∞.

La figura 13.1 muestra una distribución normal típica.
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FIGURA 13.1. DISTRIBUCIÓN NORMAL

En la figura 13.2, la línea vertical negra representa el valor de media para el 
conjunto de datos graficado. Podemos notar que en una distribución normal, 
la media se encuentra en el centro. Además, en esta distribución la media, la 
mediana y la moda en el mejor de los casos son el mismo valor.

Una característica de la distribución normal es que si restamos y sumamos 
una desviación estándar a la media, tendremos el 68% de los datos. En la figu-
ra 13.3, las líneas rojas representan el valor de restar o sumar una desviación 
estándar a la media del conjunto de datos.

FIGURA 13.2. DISTRIBUCIÓN NORMAL +/- 1 DESVIACIÓN ESTÁNDAR
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Ahora, si restamos o sumamos a la media dos desviaciones estándar ten-
dremos el 95% de los datos, que en el caso de la figura 13.3 están representados 
con líneas azules.

FIGURA 13.3. DISTRIBUCIÓN NORMAL +/- 2 DESVIACIÓN ESTÁNDAR

Evaluación de la normalidad

Para evaluar la normalidad de los datos existen diversas alternativas, como 
lo son: gráficos, medidas de forma y pruebas de hipótesis. En la medida de lo 
posible utilice todas. Entienda sus datos.

La figura 13.4 muestra los criterios que los autores de este libro consideran 
indispensables para evaluar la normalidad. En esta figura, al final de la derecha 
se muestra la función utilizada en R para cada criterio.
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FIGURA 13.4. EVALUACIÓN DE NORMALIDAD

Aunque la opción más rápida para evaluar la normalidad es utilizar una 
prueba de hipótesis (en el capítulo 14 y en capítulos posteriores se describe con 
más detalle a qué nos referimos con una prueba de hipótesis), mi recomenda-
ción es que se utilicen todas las herramientas disponibles para tomar la deci-
sión de si un conjunto de datos sigue o no una distribución normal. Recuerde 
entender sus datos y que en R las gráficas son gratis.

En las siguientes secciones vamos a desglosar y explicar cada uno de los 
puntos de la figura 13.4.
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Evaluación gráfica

La evaluación gráfica de la normalidad nos permite identificar cómo los datos 
de una variable aleatoria numérica se distribuyen. Las gráficas que revisaremos 
a continuación son una guía para conocer si los datos tienen un comporta-
miento normal o no. Sin embargo, mi recomendación es que nunca se vean de 
forma aislada y siempre se tomen en cuenta otros factores, como las pruebas 
de hipótesis, la forma de la campana, medidas de tendencia central y disper-
sión. Aquí solo será descrita la evaluación gráfica para histogramas, gráficos de 
densidad (en conjunto con histogramas), boxplot y gráficos Q-Q. Dado que los 
gráficos de violín son gráficas compuestas por gráficos de densidad y boxplot, 
la interpretación de los mismos se puede inferir de los otros gráficos.

Histogramas
Aunque la perspectiva de un histograma puede cambiar según el número de in-
tervalos de clase que lo conformen, en ciertas ocasiones puede ser una guía sobre 
el comportamiento de los datos. Para ejemplificarlo, primero vamos a crear un 
objeto con datos aleatorios de una distribución normal y después lo vamos a gra-
ficar utilizando la función hist.

x <- rnorm(n=1000, mean = 0, sd= 1)

El código anterior creó un objeto (x) con 1 000 datos aleatorios de una dis-
tribución normal con media de 0 y desviación estándar de 1. Si lo graficamos 
mediante un histograma obtenemos:

hist(x, col = "#e5f5e0")
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Podemos ver que el histograma tiene una distribución simétrica, en la que la 
mayoría de los datos se concentran en el centro. La forma del histograma anterior 
es muy similar a la de la distribución normal. Al gráfico anterior le podemos agregar 
una línea que muestra dónde se encuentra la media y dónde se encuentra la mediana. 
Recuerde que la media y la mediana, en el caso de la distribución normal, deben ser 
iguales o tener un valor muy similar y encontrarse en el centro de la distribución.

hist(x, col="#e5f5e0")

abline(v=mean(x), col="red", lty = 2, lwd = 4) # Linea vertical para la media

abline(v=median(x), col="blue", lty= 6, lwd = 2) # Linea vertical para mediana
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La función abline permite añadir líneas a una gráfica ya creada. En el códi-
go anterior utilizamos el argumento v para indicarle que la línea que queremos 
añadir es vertical (de ahí la v), y para indicarle el sitio donde esta debe de ser 
añadida, utilizamos el valor de la media o de la mediana, aunque también puede 
utilizar un número como 1, 2, etc. Cambiamos el color, el tipo y el tamaño de la 
línea con los argumentos col, lty y lwd, respectivamente. Puede encontrar un 
poco más sobre los tipos de líneas aquí, aquí y más contenido sobre la función 
abline aquí. Tome en cuenta que la función abline no puede añadir líneas si antes 
no creamos una gráfica, y que para poder borrar una línea debemos de correr de 
nuevo la gráfica base. No olvide que las gráficas se construyen en forma de capas.

A la gráfica anterior podríamos agregarle una gráfica de densidad para 
hacer todavía más visible la forma que tiene la distribución:

hist(x, col="#e5f5e0",

     prob=T, # Graficar densidades en lugar de frecuencias

     )

# Agregar una linea de densidad para un conjunto de datos normales

lines(density(rnorm(100000)), 

      lwd=2,

      col="#8EC187")

abline(v=mean(x), col="red", lty = 2, lwd = 4) # Linea vertical para la media

abline(v=median(x), col="blue", lty= 6, lwd = 2) # Linea vertical para mediana

https://r-coder.com/plot-en-r/#Anadir_lineas_o_curvas_a_un_grafico_en_R
https://r-charts.com/base-r/line-types/
https://www.sthda.com/english/wiki/abline-r-function-an-easy-way-to-add-straight-lines-to-a-plot-using-r-software
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Como podemos notar, la evaluación de la normalidad utilizando histogra-
mas requiere de diversas características extras que nos permitan evaluarla ade-
cuadamente. Las figuras anteriores se crearon utilizando un objeto con datos 
aleatorios normales. Por ello, la forma de la gráfica es perfecta. La figura 13.5 
muestra un caso de datos que no se apegan a una distribución normal perfecta.

FIGURA 13.5. HISTOGRAMA DE LAS CONCENTRACIONES DE 
GLUCOSA PARA UN GRUPO DE PACIENTES

La figura 13.5 muestra características que no son del todo compatibles con 
la distribución normal. Por ejemplo, la media y la mediana no coinciden (aun-
que en la realidad esto difícilmente ocurre). En una distribución normal, la 
media y la mediana deberían coincidir o estar muy cercanas. Por otro lado, los 
datos más representativos para evaluar la normalidad con la gráfica anterior 
se presentan en los extremos. La barra del extremo izquierdo es mucho más 
pequeña que la barra de la derecha. Esto indica que hay muy poca cantidad de 
datos cercanos a 50 mg/dL de glucosa (lo cual es lógico) comparado con la barra 
de la extrema derecha. En una distribución normal, ambas barras deberían ser 
de la misma altura. Además, las barras de la parte extrema derecha indican 
una cantidad importante de datos a concentraciones superiores a los 150 mg/
dL. Por último, si observamos con más detenimiento, podemos ver que tanto 
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el histograma como la línea de densidad no son simétricas, sino que están más 
cargadas hacia la derecha (cola larga a la derecha). Esto indica que la dispersión 
es mayor en los valores más grandes que la media, comparado con lo valores 
más pequeños que la media.

En resumen, en un histograma como el de la figura 13.5 debemos de:
◊	 Evaluar las alturas de las barras (sobre todo en los extremos).
◊	 Verificar que la media y la mediana coincidan.
◊	 Evaluar la simetría de las barras y de la línea de densidad.

La figura 13.6 muestra otro histograma (más evidente) sobre unos datos 
que no siguen una distribución normal.

FIGURA 13.6. HISTOGRAMA SIN UNA DISTRIBUCIÓN NORMAL

Boxplot

Los boxplot son una de las gráficas más útiles para evaluar la normalidad, ya 
que proporciona datos sobre la dispersión, asimetría y la presencia de valores 
atípicos. Aunque ya se había utilizado con anterioridad este gráfico, no había 
sido explicado en su totalidad. Vamos, pues, a explicar las características que 
conforman a un boxplot (ver figura 13.7).
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◊	 Caja (rectángulo):
	» Percentil 25 (Q1): el borde inferior de la caja representa el primer cuar-

til, que es el valor por debajo del cual se encuentra el 25% de los datos.
	» Mediana (percentil 50, Q2): la línea dentro de la caja indica la mediana de los 

datos, es decir, el valor por debajo del cual se encuentra el 50% de los datos.
	» Percentil 75 (Q3): el borde superior de la caja representa el tercer cuar-

til, que es el valor por debajo del cual se encuentra el 75% de los datos.
◊	 Bigotes (whiskers):

	» Los bigotes se extienden desde los bordes de la caja hasta el valor más 
grande y más pequeño dentro de 1.5 veces el rango intercuartílico 
(IQR). El IQR se calcula como Q3 - Q1.

	» Bigote inferior: se extiende desde el percentil 25 hasta el valor mínimo 
dentro de 1.5 veces el IQR.

	» Bigote superior: se extiende desde el percentil 75 hasta el valor máximo 
dentro de 1.5 veces el IQR.

◊	 Valores atípicos (outliers):
	» Los puntos que se encuentran fuera de los bigotes son considerados out-

liers. Estos valores son más pequeños que Q1 - 1.5 * IQR o más grandes 
que Q3 + 1.5 * IQR. En la medida de lo posible no oculte los valores 
atípicos, ya sea cambiando los límites de los ejes o alargando los bigotes.

◊	 Los outliers se muestran típicamente como puntos individuales.

FIGURA 13.7. EJEMPLO DE BOXPLOT Y SUS COMPONENTES
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Cuando se evalúa la normalidad mediante un boxplot se debe prestar aten-
ción en lo siguiente:
◊	 La simetría de la caja. En una distribución normal la caja debe de ser 

simétrica, es decir, los cuartiles deben de estar a la misma distancia de 
la mediana.

◊	 Los bigotes deben ser aproximadamente iguales en longitud en una dis-
tribución normal.

◊	 Debe de haber pocos o ningún outlier.

La figura 13.8 muestra dos boxplot, uno para un conjunto de datos con una 
distribución normal (izquierda) y sin una distribución normal. Note cómo en 
la figura de la derecha la caja no es simétrica, hay una cantidad importante de 
outliers y uno de los bigotes es más amplio que otro. Este boxplot muestra que, 
a valores más grandes, por encima del Q3 la dispersión aumenta considerable-
mente. Los datos están más compactados en los valores pequeños.

FIGURA 13.8. BOXPLOT PARA EVALUAR LA NORMALIDAD

La figura 13.9 muestra la falta de simetría (asimetría) de un grupo de datos 
y cómo esta modifica la forma de un histograma (parte izquierda de la gráfica) 
y los boxplot (parte derecha). Visualice la dispersión y luego compárela en uno 
y otro gráfico, identifique dónde se concentran la mayoría de los datos.
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FIGURA 13.9. COMPARACIÓN DE LA ASIMETRÍA EN HISTOGRAMAS Y BOXPLOT

Gráficos Q-Q
Un gráfico Q-Q (Quantile-Quantile) es una herramienta gráfica utilizada para 
comparar la distribución de un conjunto de datos con una distribución teóri-
ca, como la distribución normal. En un gráfico Q-Q, los cuantiles de los datos 
observados se comparan con los cuantiles de la distribución teórica. En pocas 
palabras, comparamos los datos teóricos de una distribución normal con nues-
tros valores.

El gráfico Q-Q se compone de la siguiente forma:
◊	 Eje de las “x”: muestra los cuantiles teóricos de la distribución normal, 

aunque podría ser cualquier tipo de distribución
◊	 Eje de las y: muestra los cuantiles de los datos observados.
◊	 Línea de referencia: un gráfico Q-Q tiene una recta (usualmente diago-

nal) que representa dónde deberían caer los puntos, si los datos siguen 
exactamente la distribución teórica.



292

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

En un gráfico Q-Q se debe de evaluar lo siguiente:
◊	 Puntos cerca de la línea de referencia:

	» Si los puntos están cerca de la línea de referencia, sugiere que los datos 
siguen la distribución teórica.

	» Puntos desviados de la línea de referencia:
•	 Si los puntos se desvían significativamente de la línea, indica que 

los datos no siguen la distribución teórica (normal en este caso).
•	 Entre más alejado este un punto de la línea, más diferente es de un 

valor teórico.
◊	 Cola izquierda y derecha: la forma en que los puntos se desvían en las 

colas del gráfico puede indicar sesgo o la presencia de outliers.

La figura 13.10 muestra la comparación de un gráfico Q-Q para una serie 
de datos con una distribución normal (izquierda) y un gráfico Q-Q para datos 
que no tienen características de normalidad (derecha).

FIGURA 13.10. EVALUACIÓN DE LA NORMALIDAD UTILIZANDO GRÁFICOS Q-Q
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Lo que observamos en una gráfica Q-Q tiene mucha relación con lo que 
observamos en un gráfico de densidad, en un histograma y en un boxplot. Esta 
relación se muestra en la figura 13.11.

FIGURA 13.11. COMPARACIÓN DE LA ASIMETRÍA EN GRÁFICOS Q-Q, HISTOGRAMAS Y BOXPLOT

Construcciónde gráficos Q-Q en R
Para construir gráficos Q-Q en R se puede emplear el paquete base mediante la 
función qqnorm() que permite la comparación de nuestros datos con una distri-
bución normal. También, se puede emplear la librería car que contiene la función 
qqplot(), la cual permite la construcción de un gráfico Q-Q a diferencia del pri-
mero muestra la línea de tendencia y los intervalos de confianza (que se describen 
en “Intervalos de confianza”). Además, ggplot también permite la construcción 
de estos gráficos. En este libro recomendamos utilizar la librería car. 
◊	 Ejemplo 13.1: construya gráficos Q-Q de la variable edad de Pima.tr2 

utilizando el paquete base, car y ggplot.
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# Paquete base

qqnorm(Pima.tr2$age)

install.packages("car") #Si es necesario

car::qqPlot(Pima.tr2$age)
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[1] 285 268

ggplot(Pima.tr2, aes(sample = age)) +

    stat_qq() +

    stat_qq_line()

Rainclouds
Un gráfico Raincloud (Raincloud plot) es una combinación de varias técnicas 
de visualización de datos en una sola figura, lo que proporciona una visión 
completa de la distribución de los datos. Estos gráficos combinan gráficos de 
puntos, bxoplot y gráficos de densidad.

Si bien no es un gráfico diseñado para evaluar normalidad, puedo darnos 
una idea de cómo es la distribución de mis datos. En R las librerías ggrain con-
tiene una geometría para ggplot2 que permite la creación de estos gráficos.
◊	 Ejemplo 13.2 Vamos a crear un Raincloud utilizando las edades de las 

mujeres de Pima utilizando el Dataframe Pima.tr2 y luego uno con datos 
ficticios que se ajustan a una distribución normal:
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install.packages("ggrain") # Si es necesario

library(MASS) # Si es necesario

data("Pima.tr2") # Si es necesario

library(ggrain)

Pima.tr|>

  ggplot(mapping = aes(x = 1, y = age))+

  geom_rain(fill = "#19647E", alpha=0.5)+

  theme_linedraw()

# Generar los datos

set.seed(123)

datos_normales <- rnorm(1000, mean = 50, sd = 15)    # Simétrica

# Graficar

ggplot(mapping = aes(x = 1, y = datos_normales))+

  geom_rain(fill = "#19647E", alpha=0.5, )+

  theme_linedraw()



Capítulo 13.  Distribución normal

297

FIGURA 13.12. DATOS CON UNA DISTRIBUCIÓN NORMAL EN UNA GRÁFICA DE RAINCLOUDS

Medidas de forma para evaluar la normalidad

No todos los gráficos de densidad tienen la misma forma, la distribución de 
los datos debe de ajustarse a ciertos criterios de algunos parámetros de altura 
(concentración de los datos) y de simetría. Vimos en la sección anterior cómo 
algunas de las gráficas se inclinaban un poco hacia la izquierda o hacia la dere-
cha y que esta falta de simetría era precisamente lo que permitía intuir que los 
datos no seguían una distribución normal. Además, ¿qué pasaría si una gráfica 
de densidad tuviera una altura fuera de lo “normal” y fuera mucho más alta o 
mucho más baja que los datos mostrados en la figura 13.12? Mejor dicho, ¿qué 
pasaría si los datos se concentraran mucho en el centro? O por el contrario, 
¿qué pasaría si los datos no se concentraran en el centro?

Existen dos medidas que nos permiten evaluar la simetría y la altura (concen-
tración de datos) de los gráficos de densidad. La asimetría se refiere a la medida 
de la simetría de la distribución de los datos. Específicamente, la asimetría indica 
si los datos están distribuidos de manera uniforme alrededor de la media o si están 
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inclinados hacia un lado. Por su parte, la kurtosis es una medida estadística que 
describe la forma de las colas de una distribución de datos en relación con una dis-
tribución normal. Específicamente, la kurtosis indica la concentración de los datos 
en el centro de la distribución, por tal razón suele confundirse con el “pico” de la 
distribución (Bhattacharya et al., 2022). Revisaremos a detalle estas dos medidas.

Coeficiente de asimetría
Existen dos tipos principales de asimetría:
◊	 Asimetría positiva (o sesgo a la derecha): en una distribución con asi-

metría positiva, la cola de la distribución es más larga en el lado derecho 
de la media. Esto significa que hay más valores extremos altos, que la 
dispersión aumenta hacia la derecha de la media y es más compacta hacia 
la izquierda (hay más datos en la parte izquierda). Además, en la asimetría 
positiva, la media es más grande que la mediana. La figura 13.13 muestra 
un ejemplo de asimetría positiva.

FIGURA 13.13. ASIMETRÍA POSITIVA

◊	 Asimetría negativa (o sesgo a la izquierda): en una distribución con asime-
tría negativa, la cola de la distribución es más larga en el lado izquierdo de la 
media. Esto significa que hay más valores extremos bajos y que la dispersión 
es menor en el lado izquierdo de la gráfica. Por lo tanto, la media será menor 
que la mediana. La figura 13.14 muestra un ejemplo de asimetría positiva.
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FIGURA 13.14. ASIMETRÍA NEGATIVA

El coeficiente de asimetría se puede realizar mediante diversas formas, sin 
embargo, la más común es mediante el momento estandarizado de la distribu-
ción (Upton y Cook, 2014) utlizando la siguiente fórmula:

Donde:
◊	 N es el número de observaciones.
◊	 Xi es cada valor de la muestra.
◊  Χ es la media de la muestra.
◊	 k es el orden del momento (3 para asimetría y 4 para kurtosis).

La interpretación de los valores de asimetría es sencilla:
◊	 Un valor de asimetría cercano a 0 indica una distribución simétrica.
◊	 Un valor de asimetría positivo indica asimetría positiva.
◊	 Un valor de asimetría negativo indica asimetría negativa.
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Una distribución difícilmente tendrá un valor exactamente de 0, y por 
tanto juzgar si un grupo de datos sigue una distribución normal o no utilizando 
criterio un coeficiente de 0. Debemos de tener flexibilidad. Por ejemplo, los 
datos de la figura 13.14 tienen un coeficiente de asimetría de -1.10, mientras 
que los datos de la figura 13.12 tienen un valor de -0.02. Los autores de este 
libro no hemos identificado un punto de corte bien consensuado sobre cuánto 
es una “buena” o “mala” asimetría. Además, dependerá mucho del uso que se 
le quiera dar a los datos. Sin embargo, recomendamos prestar atención cuando 
hay coeficientes mayores a 1 o menores a -1.

Asimetría en R
Para evaluar asimetría en R utilice la función skewness() de la librería moments.
◊	 Ejemplo 13.3: genere una serie de datos aleatorios de una distribución 

normal para evaluar su asimetría. Después evalúe la asimetría de la edad 
de las mujeres de la base de datos Pima.tr2:

# Generar los datos

set.seed(123)

datos_normales <- rnorm(1000)

moments::skewness(datos_normales)

[1] 0.06529391

moments::skewness(Pima.tr2$age)

[1] 1.122823

Kurtosis
Esta medida se utiliza para identificar la presencia de valores atípicos y la con-
centración de los datos en el centro de la distribución (Westfall, 2014). Se es-
tima con la siguiente fórmula:

Σ –
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Donde: N es el número de observaciones, Xi es cada valor de la muestra, 
Χ es la media de la muestra y s es la desviación estándar de la muestra.

La kurtosis permite identificar si los datos una distribución es mesocúrtica, 
leptocúrtica o platocúrtica.
◊	 Distribución mesocúrtica: es la distribución “ideal”, es decir, indica la 

forma estándar de la campana de una distribución normal, como la de 
figura 13.12 . Esta distribución tiene un valor de kurtosis cercano a 3.

◊	 Distribución leptocúrtica: una distribución con kurtosis mayor a 3. Las 
colas son más largas y delgadas, y hay una mayor concentración de valores 
en el centro. Esto indica una mayor presencia de valores atípicos extremos.

◊	 Distribución platicúrtica: una distribución con kurtosis menor a 3. Las 
colas son más cortas y gruesas, y los datos están más dispersos alrededor 
de la media. Esto indica una menor presencia de valores atípicos extremos.

Al igual que la asimetría, es difícil establecer cuando se tiene una buena o 
mala kurtosis, y de nuevo no se debe ser estricto y utilizar el valor de 3 como 
único criterio.

La figura 13.15 muestra un ejemplo sobre una distribución mesocúrtica, 
una distribución leptrocúrtica y una distribución platicúrtica.

FIGURA 13.15. EJEMPLOS DE KURTOSIS
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Kurtosis en R
Para evaluar la kurtosis en R utilice la función kurtosis() de la librería moments.
◊	 Ejemplo 13.4: genere una serie de datos aleatorios de una distribución 

normal para evaluar su kurtosis.

# Generar los datos

set.seed(123)

datos_normales <- rnorm(1000)

moments::kurtosis(datos_normales)

[1] 2.925747

Ejemplo 13.5: ahora evalúe la kurtosis de la edad de las mujeres Pima uti-
lizando la base de datos Pima.tr2.

moments::kurtosis(Pima.tr$age)

[1] 3.266984

Pruebas de hipótesis para evaluar la normalidad

En el capítulo 14 se revisará a detalle qué es una prueba de hipótesis y cómo 
interpretarlas correctamente. Por ahora recuerde que las pruebas de hipótesis 
son un método estadístico que permite hacer inferencias sobre una población. 
Pues bien, existen pruebas de hipótesis que nos permiten concluir si un con-
junto de datos se apega a una distribución normal o no. La tabla 13.1 muestra 
la prueba de hipótesis, una breve descripción y la función que se utiliza en R 
para evaluarla.

TABLA 13.1. PRINCIPALES PRUEBAS DE HIPÓTESIS PARA EVALUAR LA NORMALIDAD

PRUEBA DE HIPÓTESIS FUNCIÓN EN R DESCRIPCIÓN

Shapiro-Wilk shapiro.test() Prueba para evaluar la normalidad de los 
datos, adecuada para pequeñas muestras.
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PRUEBA DE HIPÓTESIS FUNCIÓN EN R DESCRIPCIÓN

Kolmogorov-Smirnov nortest::lillie.test()

Prueba que compara la distribución de 
una muestra con una distribución de 
referencia, sensible a las diferencias en 
la cola de la distribución.

Anderson-Darling nortest::ad.test()
Prueba que pone más énfasis en las 
colas de la distribución, una mejora del 
test de Kolmogorov-Smirnov.

D’Agostino-Pearson moments::agostino.test()
Prueba que evalúa la normalidad 
combinando las pruebas de asimetría y 
kurtosis.

Prueba de Shapiro-Wilk
La prueba de Shapiro-Wilk es particularmente adecuada para muestras peque-
ñas debido a su alta sensibilidad y poder estadístico en detectar desviaciones 
de la normalidad en tamaños de muestra pequeños. Originalmente, cuando 
fue propuesta en 1965 fue definida hasta para 50 datos y ha desmostado ser 
muy eficiente para evaluar normalidad dentro del rango de 3 a 50 muestras 
(Shapiro et al., 1972). Si bien la prueba se ha extendido a tamaños de muestra 
más grandes, como hasta 2000 (Shapiro et al., 1972), su diseño original y su 
enfoque permanecen en tamaños de muestra más pequeños.

Se prefiere la prueba de Shapiro-Wilk para evaluar la normalidad en mues-
tras pequeñas debido a su mayor especificidad en comparación con otras prue-
bas de normalidad, como las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Dar-
ling. Las investigaciones han demostrado que la prueba de Shapiro-Wilk da 
mejores resultados que otras pruebas en general, tanto para distribuciones 
normales como para distribuciones no normales (Korkmaz y Demir, 2023).

Shapiro-Wilk en R.
Para realizar la prueba de Shapiro-Wilk en R utilice la prueba shapiro.test() 
del paquete base.
◊	 Ejemplo 13.6: evalúe la normalidad de la edad de las mujeres de Pima 

utilizando el Dataframe Pima.tr2.
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shapiro.test(Pima.tr2$age)

    Shapiro-Wilk normality test

data:  Pima.tr2$age

W = 0.87315, p-value = 5.025e-15

Por ahora, solo identifique p-value. Cuando p-value es menor a 0.05 consi-
dere que sus datos no se apegan a las características de una distribución normal, 
lo cual ha sido consistente con las gráficas que hemos realizado con esta variable.

Los autores de este libro creemos firmemente que evaluar una prueba de 
hipótesis solo con los valores de p es una evaluación incompleta y que no refleja 
la totalidad del panorama. Pero por ahora, y solo por ahora, utilice el valor de p.

Kolmogorov-Smirnov
Es una prueba estadística propuesta por Kolmogorov y después desarrollada por 
Smirnov en 1993. Es una prueba estadística no paramétrica que se utiliza para 
comparar una muestra con una distribución de referencia (prueba de ajuste) 
o para comparar dos muestras entre sí (prueba de igualdad de distribuciones). 
En nuestro caso y para fines de este capítulo es de nuestro interés comparar 
nuestros datos con una distribución normal (distribución de referencia).

Kolmogorov-Smirnov en R
◊	 Ejemplo 13.7: genere una serie de datos aleatorios de una distribución 

normal y compruebe si siguen una distribución normal y después estime 
la normalidad de la edad de la mujeres de Pima del Dataframe Pima.tr2. 
Utilice la función ks.test() del paquete base:

# Generar una muestra aleatoria

set.seed(123)

muestra <- rnorm(50)

# Realizar la prueba KS para ver si la muestra proviene de una dis-

tribución normal
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ks.test(muestra, "pnorm", mean = mean(muestra), sd = sd(muestra))

    Exact one-sample Kolmogorov-Smirnov test

data:  muestra

D = 0.083232, p-value = 0.8506

alternative hypothesis: two-sided

En el código anterior le indicamos a la función que queremos que compare 
nuestros datos del objeto muestra con una distribución normal “pnorm” con 
media y desviación estándar obtenida de nuestra muestra.

Con los resultados anteriores no se ha podido demostrar que los datos de 
muestra sean diferentes de una distribución normal.

Ahora vamos a estimar la normalidad de la edad de las mujeres de Pima:

ks.test(Pima.tr2$age, "pnorm", mean = mean(Pima.tr2$age,

                              sd = sd(Pima.tr2$age)))

Warning in ks.test.default(Pima.tr2$

ge, "pnorm", mean = mean(Pima.tr2$age, :

ties should not be present for the one-sample Kolmogorov-Smirnov test

    Asymptotic one-sample Kolmogorov-Smirnov test

data:  Pima.tr2$age

D = 0.56866, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: two-sided

La prueba de Kolmogorov-Smirnov es una prueba estadística ampliamente 
utilizada para evaluar la bondad del ajuste de una muestra a una distribución de 
probabilidad de referencia. Sin embargo, existen algunas limitaciones asociadas 
con su uso. Uno de los principales problemas de la prueba KS es que supone que 
se conocen los parámetros de la distribución de referencia. En la práctica, estos 
parámetros a menudo se estiman a partir de los datos, lo que genera posibles 
imprecisiones en los resultados de las pruebas. Además, la prueba KS es sensible a 
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las desviaciones en las colas de la distribución, lo que puede llevar a que la prueba 
sea demasiado conservadora al rechazar la hipótesis nula de ajuste.

Kolmogorov-Smirnov corrección Lilliefors
Para abordar algunas de estas limitaciones, la corrección de Lilliefors se utiliza 
junto con la prueba KS. La corrección de Lilliefors está diseñada específicamen-
te para evaluar la normalidad de un conjunto de datos y es una adaptación de la 
prueba KS que tiene en cuenta la estimación de parámetros a partir de los datos. Se 
recomienda para tamaños de muestra mayores o iguales a 50 al comprobar cuanti-
tativamente la normalidad de un conjunto de datos. La corrección de Lilliefors ex-
tiende la prueba KS a situaciones donde se desconocen la media y la varianza de la 
población, lo que la convierte en una herramienta valiosa en el análisis estadístico.

Kolmogorov-Smirnov Lilliefors en R
Para realizar la prueba de Kolmogorov-Smirnov con correción de Lilliefors en 
R utilice la librería nortest y la función lillie.test().
◊	 Ejemplo 13.8: utilice los datos del ejemplo figura 13.7 para estimar si el 

conjunto de datos se ajustan o no a una distribución normal mediante 
la prueba de Kolmogorov-Smirnov con corrección de Lilliefors, y luego 
repita esta operación para la edad de las mujeres de Pima:

# Si es necesario

install.packages("nortest")

nortest::lillie.test(muestra)

    Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data:  muestra

D = 0.083232, p-value = 0.5233

nortest::lillie.test(Pima.tr2$age)

    Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data:  Pima.tr2$age

D = 0.15852, p-value < 2.2e-16



Capítulo 13.  Distribución normal

307

Como podrá notar, la decisión comparada con el ejemplo 13.7 es la misma; 
en ambos casos se demostró que el objeto muestra sigue una distribución nor-
mal y que la edad de las mujeres de Pima no se apega a una distribución normal. 
Sin embargo, el estadístico D que se utiliza para estimar el valor de p, en el caso 
de la corrección Lilliefors es menor que la prueba sin corrección.

Anderson-Darling
La prueba de Anderson-Darling es otra prueba estadística de hipótesis que se 
utiliza para evaluar si una muestra determinada de datos proviene de una dis-
tribución de probabilidad específica. Esta prueba es particularmente útil para 
probar la desviación de datos experimentales de distribuciones teóricas (como 
la distribución normal).

Se considera que la prueba de Anderson-Darling tiene alta sensibilidad, 
ya que otorga más “peso” a las colas (extremos) a la distribución que estamos 
evaluando. De hecho, este test es mucho más estricto y sensible en compa-
ración con otras pruebas, como la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Si bien 
tanto Kolmogorov-Smirnov como Anderson-Darling se utilizan comúnmente 
para evaluaciones de bondad de ajuste (que también los datos se apegan a un 
modelo o distribución), se prefiere la prueba de Anderson-Darling cuando es 
necesario garantizar que los datos se ajusten a una distribución específica, lo 
que la convierte en una opción más estricta en tales casos.

En términos de tamaño de muestra, la prueba de Anderson-Darling ha sido 
estudiada por su eficiencia con tamaños de muestra limitados, mostrando su apli-
cabilidad incluso en situaciones donde la disponibilidad de datos es restringida. Por 
lo que se podría decir que la prueba de Anderson-Darling es especialmente pode-
rosa cuando se prueba la normalidad en escenarios con tamaños de muestra bajos.

Anderson-Darling en R
Utilice la función ad.test() de la librería nortest.
◊	 Ejemplo 13.9: utilice los datos del ejemplo anterior (figura 13.8) para es-

timar si los datos se ajustan a una distribución normal o no mediante la 
prueba de Anderson-Darling:
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nortest::ad.test(muestra)

    Anderson-Darling normality test

data:  muestra

A = 0.20995, p-value = 0.8529

nortest::ad.test(Pima.tr2$age)

    Anderson-Darling normality test

data:  Pima.tr2$age

A = 12.114, p-value < 2.2e-16

Si notamos, el resultado sigue siendo el mismo. La muestra tiene una dis-
tribución que no es diferente a una normal y Pima.tr2$age$ no es compatible 
con una distribución normal.

Prueba de D’Agostino-Pearson
La prueba de D’Agostino-Pearson, también conocida como prueba K2, es una 
prueba muy utilizada y muy sensible y eficaz para evaluar la normalidad en mues-
tras de datos. Se recomienda especialmente cuando se trata de muestras de datos 
que tienen más de 50 valores. Además, la prueba es especialmente útil cuando el 
investigador sospecha que la distribución es simétrica con coeficientes de curtosis 
moderados o altos, especialmente para tamaños de muestra pequeños.

Al comparar la prueba de D’Agostino-Pearson con la prueba de Kolmogo-
rov-Smirnov, la primera se prefiere por su sensibilidad y su uso generalizado 
en la evaluación de la normalidad. Si bien ambas pruebas son herramientas 
valiosas, la prueba de D’Agostino-Pearson se recomienda especialmente por su 
eficacia para detectar desviaciones de la normalidad, cuando los datos mues-
tran una curtosis de moderada a alta y en muestras con más de 50 valores.

Prueba de D’Agostino-Pearson en R
En R utilice la función agostino.test() de la librería moments.
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◊	 Ejemplo 13.10: utilice los datos del figura 13.8 para estimar si los datos 
se ajustan a una distribución normal o no mediante la rueba de D’Agos-
tino-Pearson:

moments::agostino.test(muestra)

    D’Agostino skewness test

data:  muestra

skew = 0.16770, z = 0.53726, p-value = 0.5911

alternative hypothesis: data have a skewness

moments::agostino.test(Pima.tr2$age)

    D’Agostino skewness test

data:  Pima.tr2$age

skew = 1.1228, z = 6.7067, p-value = 1.991e-11

alternative hypothesis: data have a skewness

La conclusión sigue siendo la misma.

Conclusiones

Como hemos notado, todas las pruebas, medidas y gráficas aquí propuestas nos 
ayudan a entender nuestros datos y a evaluar normalidad de una manera más 
integral. Volvemos a hacer énfasis en que es altamente recomendable evaluar 
la normalidad con todas las estrategias aquí revisadas. En cuanto a las pruebas 
de hipótesis, todos tienen ventajas y desventajas, así como situaciones en las 
que son especialmente útiles, por lo que utlizar uno u otra dependerá de muchas 
situaciones. Sin embargo, recomendamos que en el caso de utilizar la prueba 
de Kolmogorov-Smirnov, siempre utilice una corrección.
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Ejercicios

◊	 Ejercicio 13.1: la base de datos Base_Normalidad.cvs contiene datos de un 
grupo de pacientes con diabetes mellitus y un grupo controles. Contiene 
las siguientes variables:

1.	 ID: Identificador único para cada paciente o registro.
2.	 PacientesVsCl: clasificación del paciente respecto a si es control o tiene 

diabetes.
3.	 ERC (enfermedad renal crónica): indica si el paciente tiene diabetes solo, 

ERC o ambas.
4.	 Edad: edad del paciente en años.
5.	 Leptina: niveles de leptina en la sangre (ng/mL).
6.	 Adiponectina: niveles de adiponectina en la sangre (µg/mL).
7.	 Marcador1, Marcador2, Marcador3, Marcador4: diferentes biomarca-

dores clínicos.
8.	 Proteinuria_g: niveles de proteinuria en gramos.
9.	 Peso: peso del paciente en kilogramos.
10.	Talla: altura del paciente en centímetros.
11.	 BMI (índice de masa corporal): calculado como peso en kilogramos divi-

dido por el cuadrado de la altura en metros.
12.	 Porcentaje_Grasa: porcentaje de grasa corporal.
13.	 Depuracion, eGFR (tasa de filtración glomerular estimada): indicadores 

de la función renal.
14.	 Dolor, Dolor6M, Dolor12M: niveles de dolor reportados en diferentes 

tiempos.
15.	 Leptin6M, Leptin12M: niveles de leptina en 6 y 12 meses.
16.	 Adiponectin3M, Adiponectin6M, Adiponectin12M: niveles de adiponec-

tina en 3, 6 y 12 meses.
17.	Biomarcador1, Biomarcador2, Biomarcador3: otros biomarcadores 

específicos.
18.	 Glucosa_Ayuno: niveles de glucosa en ayuno (mg/dL).
19.	 HbA1c: hemoglobina glicosilada, indica el control de glucosa en los últi-

mos 2-3 meses (%).
20.	Insulina_Ayuno: niveles de insulina en ayuno (µU/mL).

https://drive.google.com/file/d/1uoBvQIbcan11q8zj_OEn4P0gRI-Y3uLX/view
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21.	 C-Péptido: nivel de C-Péptido, que ayuda a evaluar la producción propia 
de insulina (ng/mL).

Utilizando este Dataframe realice los siguiente:
1.	 Filtre la base de datos para seleccionar solo a los pacientes con diabetes.
2.	 Estime la media, mediana, desviación estándar e IQR para cada una de 

las variables numéricas.
3.	 Realice un histograma combinado con un gráfico de densidad y además 

añada la media y la mediana a este gráfico. Incluya todas las variables 
numéricas.

4.	 Realice un boxplot utilizando ggplot2 para todas las variables numéricas.
5.	 Realice un Rainclouds para todas las variables numéricas.
6.	 Realice pruebas de hipótesis para todas las variables numéricas, incluya 

shapiro wilk, Lilliefors y Anderson-Darling.

Resolución ejercicio 13.1
Descargue y guarde la base en su carpeta de bases. Puede utilizar el menú 
de Rstudio para importar la abse de datos o utilizar el siguiente código:

df <- read.csv("Bases/Base_Normalidad.csv")

Filtrar la base de datos:

df <- df[df$PacientesVsCl=="DM",]

También podemos emplear el siguiente código:

df <- subset(df, df$PacientesVsCl=="DM")

Se muestra el ejemplo de código para una sola variable.
Para estimar los descriptivos utilice el siguiente código:

mean(df$Edad)

median(df$Edad)
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sd(df$Edad)

IQR(df$Edad)

Para graficar el histograma:

hist(df$Edad, col="#e5f5e0",

     prob=T, # Graficar densidades en lugar de frecuencias

     )

# Agregar una linea de densidad para un conjunto de datos normales

lines(density(df$Edad), 

      lwd=2,

      col="#8EC187")

abline(v=mean(df$Edad), col="red", lty = 2, lwd = 4) # Linea vertical 

para la media

abline(v=median(df$Edad), col="blue", lty= 6, lwd = 2) # Linea verti-

cal para

mediana

Para el boxplot:

df|>

  ggplot(mapping = aes(y = Edad))+

  geom_boxplot(fill="#8EC187", alpha=0.8)

Para el Rainclouds:

library(ggrain) # Si es necesario

df|>

  ggplot(mapping = aes(x = 1, y = Edad))+

  geom_rain(fill = "#19647E", alpha=0.5 )+

 theme_linedraw()

Para las pruebas de hipótesis:
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shapiro.test(df$Edad)

nortest::lillie.test(df$Edad)

nortest::ad.test(df$Edad)

Los datos se ajustan a una distribución normal.

La evaluación del resto de las variables se resuelve de la misma forma que 
el ejemplo anterior.
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Capítulo 14

Introducción a las pruebas  
de hipótesis

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

El campo de las ciencias de la salud y en otras disciplinas a menudo requiere 
que los investigadores hagan inferencias sobre las poblaciones basándose en 
datos de muestra. Las pruebas de hipótesis son una de las técnicas que permiten 
trasladar las decisiones tomadas en una muestra hacia la población.

En este capítulo se revisarán los conceptos básicos para la realización de 
las pruebas de hipótesis. Comenzaremos explicando cómo construir una hipó-
tesis nula y una alterna, posteriormente pasaremos a explicar la relación de la 
estadística y el azar. Además, explicaremos conceptos, como prueba de hipó-
tesis, poder estadístico, tipos de errores entre otros. Hacia el final del capítulo 
enlistaremos los pasos que consideramos necesarios para la realización de una 
prueba de hipótesis y los concluiremos con algunos ejercicios.

Para explicar todos estos conceptos utilizaremos el siguiente ejemplo: imagi-
ne que pertenece a un grupo de investigadores cuyo interés es comparar si la efi-
cacia de un nuevo fármaco para tratar el cáncer de pulmón de células no pequeñas 
es superior a la del tratamiento estándar. Para ello, diseña un ensayo clínico con 
dos brazos, uno para el tratamiento nuevo y otro para el tratamiento estándar. En 
este ensayo clínico, la principal variable de desenlace es la tasa de supervivencia 
a los 5 años. Su objetivo, entonces, es probar que la tasa de supervivencia a los 5 
años con el tratamiento nuevo es mejor que la del tratamiento estándar.

Al término de su estudio, usted observa una tasa de supervivencia en el 
grupo de pacientes con el tratamiento nuevo del 19%, mientras que con el tra-
tamiento estándar la tasa de supervivencia es del 15%. La pregunta aquí es: ¿la 
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diferencia del 4% entre las tasas de supervivencia es suficiente para concluir 
estadísticamente que el tratamiento nuevo tiene una mejor eficacia comparado 
con el tratamiento estándar? Vamos a tratar de responder esta pregunta.

Intervalos de confianza

Antes de comenzar a hablar sobre las pruebas de hipótesis, conviene hacer 
un paréntesis y hablar de los intervalos de confianza, ya que su concepto se 
abordará en este capítulo y a lo largo del libro.

Imagine el siguiente escenario: el grupo de investigadores A, después de 
aplicar una intervención nutricional en un grupo de 80 pacientes, reportó un 
índice de masa corporal de 25.5 kg/m2. Estos investigadores también reporta-
ron que el verdadero valor del índice de masa corporal se encontraba entre 
24.0 kg/m2 y 26.8 kg/m2. Por otro lado, el grupo de investigadores B también 
reportó un índice de masa corporal de 25.5 kg/m2, pero concluyó que el ver-
dadero valor del índice de masa corporal de sus 80 pacientes se encontraba 
entre 23.0 kg/m2 y 28.8 kg/m2. Evidentemente, los investigadores del grupo A 
reportan resultados con una mayor precisión y, en cierta medida, sus resul-
tados se podrían considerar más confiables. En este sentido, ambos grupos de 
investigadores reportan sus resultados utilizando intervalos de confianza, 
una herramienta estadística muy importante en ciencias de la salud.

Es común que en Estadística se utilicen estimaciones puntuales basadas 
en el cálculo de un parámetro poblacional. Como su nombre lo indica, este es 
un valor único. Por otro lado, los IC son un rango de valores, derivados de los 
datos muestrales, que se utilizan para estimar el parámetro poblacional. Está 
asociado a un nivel de confianza, típicamente, y por costumbre, del 95%. En 
otras palabras, los IC nos ayudan a conocer cuál es el error asociado a una es-
timación puntual. En lugar de dar una estimación única, un intervalo de con-
fianza da un rango de valores posibles, reflejando la incertidumbre inherente 
al muestreo. Por lo tanto, son los IC una medida básica en estadística (al menos 
así lo creemos los autores) porque proporcionan una medida de la precisión 
y de la variabilidad del estimador puntual. En lugar de dar una estimación 
única, un intervalo de confianza da un rango de valores posibles, reflejando la 
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incertidumbre inherente al muestreo. Esperamos que a lo largo de este libro 
logre comprender la importancia de los IC.

Hay diversas formas de estimar los IC, de hecho, hay un IC para cada pa-
ramétro. Por ejemplo, podemos estimar:
◊	 Intervalo de confianza para la media
◊	 Cuando la desviación estándar poblacional () es conocida.
◊	 Cuando la desviación estándar poblacional () es desconocida y se utiliza 

la desviación estándar muestral ().
◊	 Intervalo de confianza para la proporción
◊	 Intervalo de confianza para la diferencia de medias
◊	 Muestras independientes.
◊	 Muestras pareadas.
◊	 Intervalos de confianza utilizando la distribución 

A lo largo del libro estimaremos estos y otros IC utilizando R.
Con estos conceptos básicos en mente ya podemos comprender con mayor 

claridad las pruebas de hipótesis e IC

Hipótesis estadística

En el ensayo del inicio del capítulo, usted y su grupo de investigación partieron 
de una hipótesis, ya que antes de la realización del estudio se consideró que el 
nuevo tratamiento debería tener mejor eficacia que el tratamiento estándar. 
Sin embargo, esto debe ser probado. En Estadística, una hipótesis se define 
como una suposición que realizamos acerca de una población y que después 
trasladaremos a nuestra muestra. Las hipótesis estadísticas se deben establecer 
de tal forma que puedan ser evaluadas por medio de técnicas estadísticas, lo 
que las hace muy diferentes a una hipótesis de trabajo.

Para la construcción de una hipótesis debemos de establecer dos enuncia-
dos, uno dirigido a la igualdad y la nulidad y otro dirigido a buscar diferencias, 
asociaciones, correlaciones, entre otros. El primero de estos enunciados es la 
hipótesis nula, mientras que el segundo es la hipótesis alterna. Vamos a explicar 
más a fondo cada una de ellas.



320

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

Hipótesis nula

Es nuestro principal actor. Todo gira en torno a ella. Se trata de una afirmación 
inicial que deberá ser evaluada mediante una prueba de hipótesis. Generalmen-
te, la hipótesis nula representa la ausencia de un efecto o diferencia, es decir, 
está dirigida a la nulidad y a la igualdad. Presenta las siguientes características:
◊	 Se expresa como Ho.
◊	 Es la hipótesis que se rechaza o no se rechaza, pero nunca se acepta (ver 

más adelante).
◊	 Generalmente representa el statu quo, la nulidad o igualdad.

Es importante que tome en cuenta que la Ho nunca se acepta, solo se rechaza 
o no se rechaza. No se puede comprobar definitivamente que una hipótesis nula 
es verdadera. Solo podemos decidir no rechazarla. Las pruebas estadísticas de 
hipótesis se basan en probabilidad. No hay probabilidades de 0, todo suceso tiene 
oportunidad de ocurrir, por lo tanto no podemos asegurar que el evento no ocurra.

Para el ejemplo del ensayo clínico del nuevo fármaco para tratar el cáncer de 
pulmón de células no pequeñas, la Ho es: “La tasa de supervivencia de los pacien-
tes con el tratamiento nuevo es igual o menor que la del tratamiento estándar.” 
Al ser la tasa de supervivencia una medida estadística, no es necesario hacer 
modificaciones a nuestra Ho. Note cómo la Ho incluye tanto la igualdad como la 
posibilidad de que la tasa de supervivencia con el nuevo tratamiento sea menor. 
Además, recuerde que la  siempre es lo contrario a lo que queremos probar.

Hipótesis alterna

La hipótesis alterna es la contraparte de la hipótesis nula. De hecho, es y debe 
ser el complemento de la hipótesis nula. Presenta las siguientes características:
◊	 Se expresa como HA o H1 .
◊	 Representa la afirmación que un investigador desea probar.
◊	 De forma general, incluye diferencias, asociaciones, correlaciones, entre otros.

Para nuestro ejemplo del capítulo, la HA es: el tratamiento nuevo tiene una mejor 
tasa de supervivencia que el tratamiento estándar. Note cómo es lo contrario de la Ho.
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Asegúrese que en cuanto formule sus hipótesis se pueden incluir todos los 
pacientes. Por ejemplo, una hipótesis nula y alternativa incorrectas serían:
◊	 Ho: los pacientes con nuevo tratamiento tienen una menor tasa de sobre-

vida a los 5 años comparado con los pacientes con el tratamiento estándar.
◊	 HA: los pacientes con el nuevo tratamiento tienen una tasa de sobrevidada 

mayor que los pacientes tratados con el tratamiento estándar.

Si notamos en el caso anterior, ninguna de las hipótesis incluye a los resul-
tados en los que las tasas son iguales en ambos tratamientos.

Azar y estadística

En nuestro ejemplo del ensayo clínico, se observó que en el tratamiento nuevo 
los pacientes presentaron una supervivencia del 19% a los 5 años, mientras 
que en el tratamiento estándar la supervivencia fue del 15%. Clínicamente, 
esto sin duda es una mejora importante para los pacientes. Sin embargo, de 
entrada, no se puede asegurar que esta diferencia del 4% nos permita concluir 
si estadísticamente la eficacia del tratamiento nuevo es mejor comparado con 
el tratamiento estándar, ya que el azar podría estar interviniendo.

Uno de los principales supuestos de la estadística es que, a menos que se 
demuestre lo contrario, todas las variaciones observadas en los datos pueden 
explicarse por el azar. Por ejemplo, el azar explicaría, en primera instancia, 
las diferencias en el índice de masa corporal entre un grupo de pacientes que 
fueron intervenidos nutricionalmente y un grupo de pacientes que no reci-
bieron la intervención. Para la estadística, el azar explica las variaciones en 
las estaturas de un grupo de niños, las diferentes tasas de respuesta entre dos 
tratamientos para tratar el cáncer, etcétera.

Entonces, ¿el nuevo tratamiento es mejor que el tratamiento estándar? 
De entrada, el azar me dice que no. El azar podría explicar la diferencia del 
4% entre los tratamientos a menos que se pueda demostrar lo contrario. Para 
poder concluir si el nuevo tratamiento tiene mejor eficacia que el tratamiento 
estándar, podemos utilizar tres aproximaciones:



322

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

◊	 Estadística frecuentista, la cual utiliza pruebas de hipótesis. Este enfo-
que se basa en la idea de que la probabilidad de un evento se calcula como 
la proporción de veces que ocurre el evento en un número muy grande 
de ensayos repetidos. Es decir, tomamos los datos de un gran número 
de eventos y los comparamos con nuestros datos. La probabilidad está 
predefinida y no cambia.

◊	 Intervalos de confianza (IC), que se basan en la estimación del rango que 
contiene el verdadero valor.

◊	 El enfoque bayesiano, el cual se basa en el teorema de Bayes, que actua-
liza nuestras creencias sobre la probabilidad de un evento a medida que 
obtenemos nueva información.

El enfoque bayesiano se escapa de los fines de este libro, por lo que no será 
revisado aquí. Nos centraremos en los primeros dos enfoques.

Enfoque frecuentista

Para poder demostrar si las tasas de supervivencia a 5 años del nuevo trata-
miento son mejores, los investigadores realizan una prueba de hipótesis. En ella 
plantean una hipótesis nula (hipótesis de no diferencias o de igualdad) en la que 
establecen que el nuevo tratamiento tiene una tasa de supervivencia menor o 
igual a la del tratamiento estándar. Después de realizar la prueba de hipótesis, 
los investigadores obtienen un valor de p de 0.35, por lo que deciden concluir 
que el nuevo tratamiento no tiene una mejor tasa de supervivencia que el tra-
tamiento estándar y no rechazan la hipótesis nula previamente establecida. En 
este caso, el azar interviene en gran medida en los resultados.

Tomando en cuenta los principios de la probabilidad, que establecen 
que la probabilidad solo puede tomar valores entre 0 y 1, podríamos decir 
entonces con un valor de p de 0.35, que la probabilidad de observar los re-
sultados obtenidos, o más extremos, si la hipótesis nula fuera cierta, es del 
35%. Esto significa que el azar explica en gran medida las diferencias en la 
supervivencia, y no existen argumentos suficientes para afirmar que un 
factor externo (el nuevo tratamiento) está influyendo en la supervivencia 
de los pacientes.
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Ahora imaginemos otro estudio en el que otros investigadores, después de 
realizar la prueba de hipótesis, reportaron un valor de p de 0.001. Este valor 
de p es mucho más pequeño que el reportado por el primer grupo de investi-
gadores, y en este caso, se podría concluir que el nuevo tratamiento tiene una 
mejor tasa de supervivencia a 5 años comparado con el tratamiento estándar. 
Pero, ¿por qué en este caso se rechazó la hipótesis nula y se concluyó que el 
tratamiento nuevo tiene mejor eficacia que el tratamiento estándar? En este 
nuevo estudio, el valor de p de 0.001 indica que la probabilidad de que los resul-
tados observados, o más extremos, se deban al azar, si la hipótesis nula fuera 
cierta, es del 0.1%, un porcentaje muy bajo que se considera estadísticamente 
significativo. En este estudio, sí se podría pensar que existe un factor externo 
(el nuevo tratamiento) que influye en la supervivencia de los pacientes.

Antes de la realización del estudio, los investigadores deben fijar qué consi-
deran como aceptable y qué como no aceptable (ver más adelante “Error tipo I 
y tipo II”). Se suele utilizar por costumbre un valor de como el valor limítrofe 
para considerar un resultado estadísticamente significativo.

Esta explicación de la significancia estadística con lo valores de p es muy 
simplista. Nunca se deben considerar solo los valores de p para tomar una 
decisión. Además, mejorar la tasa de supervivencia en 4% para los pacientes 
con cáncer de pulmón de células no pequeñas es un gran logro clínico. A veces, 
la significancia estadística y clínica son diferentes. Aquí solo nos centramos 
en la estadística.

Más adelante en el capítulo explicaremos con más detalle los valores de ; 
por ahora, solo buscamos ilustrar cómo la probabilidad, la estadística y el azar 
pueden ayudarnos a hacer inferencias.

Enfoque utilizando intervalos de confianza

La definición de IC revisada en la sección “Intervalos de confianza” establece 
que son rangos dentro de los cuales se estima que podría estar el valor del pa-
rámetro poblacional con una determinada probabilidad. En este sentido, los IC 
son muy útiles para la inferencia estadística, además de ser más informativos 
que un simple valor puntual.
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El primer grupo de investigadores reportó que, para el tratamiento es-
tándar, la tasa de supervivencia a 5 años se encontraba con 95% de confianza 
entre el 11% y el 18%, con una media de 15%. Mientras que para el nuevo tra-
tamiento, la tasa se encontraba entre el 16% y 21%, con una media de 19%. Si 
prestamos atención a la figura 14.1, podemos notar que existe un solapamiento 
entre los IC. Esto quiere decir que,en algunas de las tantas veces que se realice 
la comparación, obtendremos valores iguales (zona roja de la figura).

Por lo tanto, con 95% de confianza no podríamos concluir que las tasas de 
supervivencia sean diferentes entre el tratamiento estándar y el tratamiento 
nuevo. Este resultado no nos permite trasladar, mediante inferencias, las di-
ferencias en la supervivencia a la población.

FIGURA 14.1. SOLAPAMIENTO DE LOS IC PARA LOS TRATAMIENTOS. ESTUDIO 1

En el caso del segundo estudio, los investigadores reportaron que los inter-
valos de confianza para el tratamiento nuevo se encontraron entre el 17% y el 
21%, mientras que para el tratamiento estándar los intervalos fueron del 14% al 
16%. Como podemos observar en la figura 14.2, los intervalos no se solapan (zona 
azul). Lo que indica que se podría concluir con un nivel de confianza del 95% 
que el tratamiento nuevo tiene una mejor eficacia que el tratamiento estándar.
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FIGURA 14.2. NO SOLAPAMIENTOS DE LOS IC PARA LOS TRATAMIENTOS. ESTUDIO 2

La figura 14.3 muestra la comparación de ambos estudios.

FIGURA 14.3. COMPARACIÓN DE LOS IC AL 95% DE LOS ESTUDIOS
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En este libro utilizaremos estos dos enfoques, realizaremos tanto pruebas 
de hipótesis como la estimación de intervalos de confianza. Aunque los dos 
enfoques llevan al mismo resultado y hasta cierto punto podrías hablar de un 
pleonasmo estadístico, utilizarlos simultáneamente es mejor.

Conceptos básicos para las pruebas de hipótesis

En la siguiente sección revisaremos algunos de los conceptos básicos relacio-
nados con las pruebas de hipótesis y que nos ayudarán a comprender muchas 
de las bases de la inferencia estadística.

Nivel de confianza

Cuando estuvimos explicando el ejemplo relacionado con los tratamientos para 
el cáncer de pulmón de células no pequeñas, indirectamente nos referimos 
al nivel de confianza. En estadística y en las pruebas de hipótesis, el nivel de 
confianza representa la probabilidad de que el verdadero parámetro de la po-
blación se encuentre dentro de un rango específico, conocido como intervalo 
de confianza. Los niveles de confianza comúnmente utilizados incluyen 90%, 
95% y 99%, sin embargo, cada investigador puede establecerlo según su con-
veniencia, sin embargo, nunca bajar más allá del 95%.

Como lo habrá notado, el nivel de confianza es el complemento del valor de  
que se selecciona como umbral. Para un nivel de confianza del 95%, el valor de 
p es 0.05, y esto tiene una relación directa con la probabilidad, que solo puede 
tomar valores entre 0 y 1.

Valores de p

El valor de p no es otra cosa más que un valor de probabilidad que en estadística 
es utilizado para determinar la significancia de una prueba de hipótesis. Espe-
cíficamente, “el valor p es la probabilidad condicional de que un estadístico de 
prueba sea igual o más extremo al observado, dado que el conjunto de supuestos 
es verdadero” (Fraser, 2023).
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El valor de p presenta las siguientes características:
◊	 Puede tomar valores de 0 a 1.
◊	 Un valor pequeño, generalmente p < 0.50 sugiere que es poco probable que 

los resultados observados sean debidos al azar, lo que lleva a rechazar la 
hipótesis nula. Tome este enunciado con mucha precaución, nunca utilice 
solo el valor p para tomar decisiones.

◊	 Un valor p grande indica que los resultados pueden ser consistentes con 
la hipótesis nula.

Por costumbre, se ha utilizado un valor de p < 0.50 como el punto de corte 
para decidir si se rechaza o no la H0; sin embargo, esto no es una regla estricta 
y cada vez hay más detractores de ello que consideran que el punto de corte 
debería de reimplantarse y considerar un valor más pequeño (Chen et al., 2023; 
Benjamin et al., 2018; Ioannidis, 2018)). 

Algunas de las ventajas de utilizar el valor de p son:
◊	 Es ampliamente utilizado en la literatura científica.
◊	 Proporciona una medida cuantitativa de la evidencia contra H0.
◊	 Hasta cierto punto, permite comparar entre diferentes resultados.

Sin embargo, también presenta algunas desventajas que describimos a 
continuación:
◊	 Es dependiente del tamaño de la muestra y de la variación de los datos.
◊	 No proporciona información sobre la magnitud del efecto.
◊	 Puede llevar a decisiones binarias (significativo/no significativo) sin con-

siderar el contexto.
◊	 Frecuentemente es malinterpretado como la probabilidad de que la hipó-

tesis nula sea verdadera o como una medida de la importancia del efecto.

Aunque existen cada vez más cuestionamientos sobre el uso de los valores 
p esta discusión se escapa de los fines de este libro. Al considerarse como un 
estándar, este libro utilizará los valores p y las pruebas de hipótesis.
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Consejos para la interpretación de los valores de 
Uno de los principales problemas con utilizar valores de p es su incorrecta in-
terpretación. A continuación, se dan algunos consejos que puede utilizar para 
interpretar correctamente un valor de :
◊	 La observación de un valor p menor que un punto de corte (por ejemplo, 

0.05) por sí sola no respalda, y no debería respaldar, una conclusión cien-
tífica binaria. Esto es más evidente y mucho más importante de seguir si 
el valor p está cerca del umbral, por ejemplo, 0.045 o 0.055.

◊	 Existen otros puntos más importantes antes de “modificar” el valor p. 
Por ejemplo, el investigador debería replantearse si el diseño del estudio 
es adecuado, si la recolección de datos es apropiada, si el procesamiento 
de los datos es riguroso, si el modelo es adecuado y si se cumplen todos 
los supuestos, entre otros.

◊	 Un valor de 0.05 no es el estándar de oro. Este valor fue acuñado por 
Fisher por conveniencia y no por otra razón.

◊	 No se debe interpretar como la probabilidad de que la H0 sea verdadera o 
como una medida de la importancia del efecto.

◊	 Nunca se debe reportar un valor de p como desigualdad (por ejemplo, p < 
0.02, p > 0.05), salvo cuando sean valores de .

◊	 El valor de p no es la evidencia en favor de HA.
◊	 Un valor p pequeño simplemente indica que los datos son inusuales, si 

todos los supuestos utilizados para calcularlos (incluida la hipótesis de 
prueba) fueron correctos.

Error sistemático y error aleatorio

Toda medición es susceptible a errores. En el contexto clínico y de investiga-
ción, es común que las mediciones se realicen de forma incorrecta. Algunas ve-
ces estos errores se introducen de forma aleatoria y otras de forma sistemática.

Antes de definir más detalladamente un error sistemático y un error aleato-
rio, debemos definir otros conceptos relacionados con las mediciones: exactitud 
y precisión. El primero se refiere a qué tanto una medición se acerca al valor real, 
y el segundo hace referencia a qué tanto se asemejan varias mediciones entre sí. 
Lo ideal sería que todas las mediciones que realizamos sean precisas y exactas.
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Vamos a retomar el ejemplo del ensayo clínico de los pacientes con cáncer 
de pulmón de células no pequeñas. Una de las evaluaciones clínicas que se rea-
lizan de forma regular en estos pacientes es la medición de la Lactato Deshi-
drogenasa (LDH), la cual, después de una reacción enzimática, se cuantifica de 
forma indirecta a 340 nm en un espectrofotómetro. Si la absorbancia que arroja 
el espectrofotómetro permite cuantificar la LDH y este valor se asemeja a la 
realidad, podemos decir entonces que nuestra medición es exacta. Además, si 
después de repetir varias veces esta medición obtenemos resultados similares 
o idénticos, entonces estamos realizando una medición precisa.

Relacionado con la exactitud y la precisión, hay dos tipos de errores que 
describiremos a continuación.

Error aleatorio
El error aleatorio se refiere a las variaciones que ocurren debido al azar en el 
proceso de muestreo y medición. Son errores que no se pueden controlar. En el 
ejemplo del ensayo clínico, un error aleatorio podría surgir de diferencias indi-
viduales entre los pacientes, variaciones en la implementación del tratamiento o 
cualquier otro factor no controlado que pueda afectar las tasas de supervivencia.

El error aleatorio puede reducirse aumentando el tamaño de la muestra y 
asegurando que las condiciones del ensayo sean lo más homogéneas posible. 
Pero no puede reducirse cambiando un instrumento de medición. El aumento 
del tamaño de la muestra permitiría que los errores en las mediciones se dis-
tribuyan aleatoriamente en ambos brazos del ensayo clínico, pero cambiar el 
espectrofotómetro no influiría en la reducción de este error, ya que un error 
aleatorio depende de varios factores y no solo de un instrumento de medición.

Error sistemático
El error sistemático, por otro lado, se refiere a desviaciones que ocurren de manera 
consistente y predecible debido a algún sesgo en el diseño del estudio, la recolección 
de datos o el análisis. Estos errores no se reducen aumentando el tamaño de la 
muestra y pueden llevar a conclusiones incorrectas, si no se identifican y corrigen. 
Imagine que el espectrofotómetro que se utilizó para evaluar la LDH presenta un 
problema y no puede leer correctamente a 340 ; en este instrumento, siempre que 
se realiza una lectura a esta longitud de onda, nos dará un resultado de 0.3 unidades 
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de absorbancia por encima del valor real, de tal manera que tendremos valores 
más altos al valor real de LDH en todos los pacientes. No podremos percatarnos 
del error a menos que cambiemos de instrumento de medición.

Los errores sistemáticos no necesariamente tienen que ver con instru-
mentos de medición. Por ejemplo, otro error sistemático en el ensayo clínico 
sería si el nuevo tratamiento se administra en un hospital con mejores recursos 
y atención más intensiva que el hospital donde se administra el tratamiento 
estándar. Las diferencias en las tasas de supervivencia podrían deberse a estas 
diferencias en lugar de a la eficacia del fármaco.

Un error sistemático es un sesgo y se debe controlar.

Error tipo I y tipo II
Otra problemática a la que nos enfrentamos a la hora de realizar una prueba 
de hipótesis es de rechazar la H0 cuando no se debió rechazar o por el contra-
rio no rechazar H0 cuando esta debió ser rechazada. La tabla 14.1 muestra las 
posibles combinaciones de errores que se pueden cometer cuando se realiza 
una prueba de hipótesis.

TABLA 14.1. ERRORES TIPO I Y II

HIPÓTESIS 
NULA Verdadera Falsa

Decisión No rechazar Acierto. 1-. Nivel de confianza Error tipo 2. 

Rechazar Error tipo 1. Acierto. 1-. Potencia 
estadística

El error tipo I es la probabilidad de rechazar la hipótesis nula cuando esta no 
debería ser rechazada. En el contexto del ensayo clínico, un error tipo I sería que 
los investigadores concluyeran que la tasa de supervivencia del nuevo tratamiento 
es superior a la del antiguo tratamiento, pero en realidad estas no son diferentes. 
Es decir, se rechazó la H0 cuando esta no debió haber sido rechazada. El riesgo de 
cometer el error tipo I se conoce como α y, por costumbre, se ha fijado en 0.05. 
Tome en cuenta que un α de 0.05 no es una ley y que este valor viene acuñado de 
trabajos del siglo pasado. Puede ser más estricto con α, pero no se recomienda ser 
más laxo. Además, tome en cuenta que α siempre se fija antes del estudio.
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Al establecer α en 0.05, se acepta 5% de probabilidad de rechazar incorrecta-
mente la hipótesis nula cuando en realidad no debe ser rechazada. En contextos 
donde se realizan múltiples comparaciones, este riesgo se incrementa, lo que pue-
de llevar a un número considerable de falsos positivos. Cuantas más pruebas de 
hipótesis haga con sus datos, más posibilidades tiene de cometer un error tipo I.

Ahora suponga que sucede lo contrario. Al término del estudio se concluye 
que las tasas de supervivencia en los dos tratamientos son iguales; sin embargo, 
en realidad, la tasa de supervivencia de los pacientes con el tratamiento nuevo 
es superior a la del tratamiento estándar. Es decir, no se rechazó la H0 cuando 
esta se debió rechazar (error tipo II). En otras palabras, el estudio está fallando 
en encontrar diferencias donde sí las hay. La probabilidad de cometer un error 
tipo II se conoce como β y se suele fijar en 0.20.

En la mayoría de los escenarios es más grave cometer un error tipo I que un 
error tipo II. En el ejemplo del ensayo clínico, si los investigadores cometieran un 
error tipo II, el tratamiento estándar seguiría en el mercado. Sin embargo, un error 
tipo I podría ocasionar que un fármaco no eficaz sustituya al tratamiento estándar.

Poder estadístico
α y β tienen mucha relación con el poder estadístico. Si usted utiliza anteojos le 
será muy fácil comprender qué es el poder estadístico. Cuando sale de su casa 
con los anteojos puestos, usted tiene el poder de ver correctamente cada deta-
lle de su exterior; ahora, si usted sale de su casa sin ellos, pierde ese poder. El 
poder estadístico es la capacidad que tienen las pruebas estadísticas de detectar 
diferencias y se estima como 1-β . Cuanto más estricto sea con el valor de α y 
mayor sea el valor de β, menos poder tendrá una prueba.

En la figura 14.4 se ilustran gráficamente α y β. En esta gráfica se represen-
ta la H0 con la curva en color azul. La zona sombreada también en azul indica 
el error tipo I (α). La línea discontinua negra marca el umbral de significancia 
(z

α
). Por otro lado, la curva en color rojo representa la distribución de la prueba 

bajo HA. Mientras que la región sombreada roja indica el error tipo II (β).
En la figura 14.4, el poder estadístico (ver más adelante) no está marcado 

explícitamente en la gráfica, pero es la región bajo la curva roja a la derecha 
del umbral de significancia. Representa la capacidad de la prueba para detectar 
una diferencia cuando realmente existe.
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FIGURA 14.4. ERROR TIPO I Y II

Puntos clave sobre error tipo I y II
1.	 Error tipo I (α): es la probabilidad de rechazar la hipótesis nula cuando 

esta no se debe rechazar. Por conveniencia se acepta 5% de probabilidad 
de cometer este error con α = 0.05.

2.	 Error tipo II (β): es la probabilidad de no rechazar la hipótesis nula cuan-
do esta es falsa. Un valor común para β es 0.20, lo que implica un poder 
estadístico del 80%.

3.	 Poder estadístico (1– β): es la capacidad de una prueba estadística para 
detectar una diferencia cuando realmente existe. Un poder del 80% es 
comúnmente aceptado.

4.	 Importancia relativa de los errores: en muchos casos, es más grave come-
ter un error tipo I que un error tipo II, especialmente en contextos como 
el de ensayos clínicos.

Pruebas de hipótesis

Hasta ahora, hemos hablado de una hipótesis nula, una hipótesis alternativa, de 
nivel de confianza y valores de p. Todos estos conceptos se integran dentro de 
la prueba de hipótesis. Estas se utilizan para tomar decisiones en una muestra 
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y trasladarlas a la población. Se considera un procedimiento formal que se 
utiliza para rechazar o no rechazar una H0, es decir, nos ayuda a encontrar los 
argumentos necesarios para poder rechazar o no rechazar la H0.

Para entender un poco más las pruebas de hipótesis y evitar su uso inco-
rrecto, vamos a utilizar un ejemplo clásico fuera de las ciencias de la salud y de 
la estadística, pero que puede ayudar a nuestro fin.

En algunos sistemas de justicia, cuando se presume que alguien comete un 
delito, debe considerarse como inocente hasta que se demuestre lo contrario. 
Posteriormente, un juez junto con un jurado decide declarar, con base en la evi-
dencia reunida, “culpable” o “no culpable” a la persona juzgada. Note cómo la 
persona no es declarada como “inocente”. Lo mismo ocurre con las pruebas de 
hipótesis. Se inician asumiendo que la H0 es verdadera, después hacemos un 
procedimiento para reunir evidencia, y con esa evidencia rechazamos o no recha-
zamos la H0. Nunca aceptamos la H0 como verdadera, así como nunca se declara 
a la persona juzgada como inocente. En las pruebas de hipótesis no se determina 
la probabilidad de que una H0 sea cierta, dado que están diseñadas para evaluar 
si los datos observados o los más extremos son consistentes con la H0.

No lo olvide: “no rechazar la hipótesis nula implica que no hay evidencia 
suficiente para rechazar la hipótesis nula, pero no necesariamente significa 
que la hipótesis nula sea verdadera” (Fraser, 2023).

Para el ejemplo del ensayo clínico, la realización de la prueba de hipótesis 
permitiría obtener la evidencia para probar si la tasa de sobrevida de los pa-
cientes con el nuevo tratamiento es superior a la del tratamiento estándar. Es 
decir, nos permitiría reunir evidencia para rechazar o no la H0 de que la tasa 
de supervivencia en los pacientes con el nuevo tratamiento es menor o igual 
que la del tratamiento estándar.

Pruebas unilaterales y bilaterales
Cuando establecimos la HA para el ensayo clínico, se planteó con el objetivo de 
evaluar si el tratamiento nuevo presentaba una mejor tasa de supervivencia 
que el tratamiento estándar. Esta HA se planteó de forma unilateral (a una 
cola), es decir, para buscar una diferencia en un solo sentido, positiva en este 
caso. Cuando las hipótesis se plantean para buscar una diferencia, sin impor-
tar el sentido, ya sea positiva o negativa, hablamos de una prueba de hipótesis 
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bilateral. En este caso, el valor α se reparte en cada uno de los extremos de la 
distribución. Si α es de 0.05, repartiríamos 0.025 para la diferencia positiva y 
0.025 para la diferencia negativa. Por ejemplo, una HA para el ensayo clínico 
sería: las tasas de sobrevida a los 5 años del tratamiento nuevo es diferente al 
tratamiento estándar.

Se suelen utilizar las hipótesis bilaterales en la mayoría de los casos. La figu-
ra 14.5 ejemplifica una prueba de hipótesis unilateral y bilateral. En la imagen 
en color azul se muestra el valor de α para una hipótesis unilateral y en rojo el 
valor α para una hipótesis bilateral. Note cómo el valor de la primera distribu-
ción se repartió en ambos extremos de la segunda distribución.

FIGURA 14.5. HIPÓTESIS UNILATERAL Y BILATERAL
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Pruebas de hipótesis paramétricas y no paramétricas
El último de los conceptos que necesitas conocer para poder emplear una prue-
ba de hipótesis es el relacionado con las pruebas estadísticas paramétricas y no 
paramétricas. Las pruebas paramétricas exigen, para su correcta aplicación, 
el cumplimiento de ciertos parámetros y supuestos, ya que se basan en distri-
buciones de probabilidad conocidas que necesitan a su vez del conocimiento de 
parámetros, como la media, la desviación estándar, entre otros. El más impor-
tante de estos es el cumplimiento de la normalidad.

Por otro lado, las pruebas no paramétricas, también conocidas como 
pruebas libres de parámetros, no necesitan del cumplimiento de parámetros 
específicos para su aplicación. Este concepto de pruebas paramétricas y no 
paramétricas solo aplica para las variables numéricas. Cuando las muestras 
son pequeñas o cuando no se cumplen los supuestos de normalidad, deberían 
emplearse pruebas no paramétricas.

Pasos para la resolución de pruebas de hipótesis

Realizar pruebas de hipótesis solo por realizarlas es uno de los principales erro-
res en estadística. Para tratar de minimizar esta situación, hemos establecido 
una serie de pasos que le recomendamos seguir en la medida de lo posible:
1.	 Formulación de preguntas: idealmente, antes de la realización de una 

prueba de hipótesis, se deberían formular y responder algunas pregun-
tas, por ejemplo: ¿qué quiero probar? ¿Cuál es el objetivo de mi prueba? 
¿Con qué datos cuento? ¿Quiero comparar medias? ¿Quiero comparar 
variables cualitativas? Entre otras.

2.	 Formulación de hipótesis: el siguiente paso es la formulación de hipó-
tesis estadísticas.

3.	 Estadística descriptiva y entendimiento de los datos: después de for-
mular sus hipótesis, el siguiente paso debe ser la realización de estadís-
tica descriptiva (incluidas gráficas). Debemos entender qué nos dicen 
nuestros datos. Tenga en cuenta los datos con los que se cuenta (que se 
incluyen en el problema), por ejemplo:
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	» Medias
	» Variación
	» Distribución
	» Otras medidas descriptivas En este punto, también en ocasiones se de-

berá probar si los datos siguen o no una distribución normal. Obtenga 
de sus datos toda la información posible y realice gráficas (son gratis).

4.	 Selección de la prueba estadística: tomando en cuenta mi hipótesis, la 
distribución de mis datos y los datos obtenidos del problema, debemos 
seleccionar la prueba estadística a utilizar. Puede apoyarse del siguiente 
diagrama. Este diagrama está diseñado para iniciarse desde el centro e ir 
avanzando a través de preguntas con respuestas dicotómicas. Si se iden-
tifican correctamente los tipos de variables, la naturaleza de los grupos y 
los objetivos de la investigación, se puede seleccionar con facilidad alguna 
de las pruebas estadísticas clásicas descritas en el diagrama. Para utilizar 
correctamente el diagrama debe antes:

	» Identificar el tipo de variables a comparar o asociar.
	» Identificar si la comparación se realizará entre grupos o si se busca 

estimar la relación con otra variable.
	» Identificar si se trata de mediciones en grupos independientes o de 

mediciones realizadas en el mismo grupo a lo largo del tiempo.
	» Si es el caso, identificar la cantidad de grupos que se comparan.
	» Identificar la distribución de los datos.

5.	 Evaluación de los supuestos de la prueba estadística: cada prueba estadís-
tica requiere cumplir algunos supuestos, por lo tanto, es necesario evaluar 
si se cumplen estos supuestos. Puede apoyarse de las siguientes preguntas:

	» ¿Qué necesito cumplir para poder utilizar la prueba?
	» ¿Mis datos cumplen con los supuestos necesarios para emplear mi 

prueba? La intención de este punto es evaluar si cumplimos con los 
requisitos para utilizar la prueba estadística seleccionada. Si no se 
cumplen, debo seleccionar otra prueba.

6.	 Valores críticos y regla de decisión: las pruebas de hipótesis requieren de 
una “moneda de cambio”, es decir, de un valor de una distribución cono-
cida, por ejemplo, valores de t de la distribución t-Student, valores de F 
de la distribución Fisher-Snedecor. Lo primero, entonces, es determinar 

https://drive.google.com/file/d/1LhKOE-M_lihVQPEUhtwejc1Xw04vi6F2/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1LhKOE-M_lihVQPEUhtwejc1Xw04vi6F2/view?usp=sharing
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a partir de qué valores de “mi moneda de cambio” voy a considerar que 
rechazo o no rechazo mi H0. Este valor está directamente relacionado con 
el valor de α. Por ejemplo, el valor crítico inferior para una distribución 
t con 50 datos es de -2.01. En este punto, se debe establecer una zona de 
rechazo y una zona de aceptación. En este libro, esta zona se representará 
de forma gráfica.

7.	 Estimación del estadístico de prueba: el siguiente paso es estimar mi mo-
neda de cambio a partir de mis datos. Este valor posteriormente me ser-
virá para compararlo con el de la distribución conocida (paso anterior).

8.	 Decisión: al comparar la moneda de cambio de la distribución conocida con 
la moneda de cambio de mis datos, ¿rechazo o no rechazo mi hipótesis nula?

9.	 Intervalos de confianza: estimar IC ayudará mucho a reforzar la decisión 
tomada en el paso anterior. En este libro, la mayoría de las pruebas de 
hipótesis irán acompañadas de la estimación de IC ya que estos pueden 
denotar una mayor o menor precisión de los resultados. Los intervalos 
amplios denotan poca potencia y poca precisión.

10.	Valor de p: utilizando nuestra moneda de cambio vamos estimar la pro-
babilidad de observar los valores de mis datos o más extremos cuando la 
H0 es verdadera. Para ello, estimamos la probabilidad de que mi moneda 
de cambio se encuentre en una determinada distribución.

11.	 Conclusión: siempre tome en cuenta todos los puntos anteriores y su 
nivel de confianza para concluir.

Una última recomendación para la 
realización de pruebas de hipótesis

Realizar pruebas de hipótesis sin un sustento adecuado y realizar estás pruebas 
por el solo hecho de realizarlas, es un error. En una prueba de hipótesis siempre 
se debe de considerar el contexto del estudio, los datos y sus características, el 
tamaño de la muestra, entre otros. Recuerde que la prueba de hipótesis ofre-
cerá un resultado binario (rechazo o no rechazo), por lo que siempre considere 
otras medidas como los IC o el tamaño del efecto (ver “Tamaño del efecto”).
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Capítulo 15

Pruebas de hipótesis para la 
comparación de una media

Miryam Rosario Guillén Medina
Ana Gabriela Flores Vargas

Imagine el siguiente escenario. Usted es un médico adscrito al área de gineco-
logía de un hospital. Actualmente en el hospital se están realizando una serie 
de estudios cuyo objetivo es conocer los factores asociados a las complicaciones 
en los recién nacidos. Su tarea en específico es evaluar si la media de los pesos 
de los recién nacidos no supera los 3 000 gramos. Para esto, el encargado del 
hospital le entrega a usted datos de una muestra representativa de los pesos de 
los recién nacidos en su hospital durante el último año.

Para cumplir con su objetivo usted tiene dos opciones. Una de ellas es la 
realización de una prueba t de Student o una prueba z. Este capítulo se centra en 
la evaluación de estas dos pruebas, primero comenzaremos con la explicación 
de la prueba t de Student y en la segunda parte del capítulo nos enfocaremos 
en la prueba z. En un inicio, explicaremos las pruebas de hipótesis conforme 
a los pasos descritos en “Pasos para la resolución de pruebas de hipótesis”, sin 
embargo, conforme avancemos en el desarrollo de este capítulo iremos dejando 
de lado algunos de estos pasos. Le recomendamos que siempre que lo necesite 
regrese aquí. Tome en cuenta que este es el único capítulo en el que se explicará 
a detalle la prueba de hipótesis por pasos. 
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Prueba t de Student vs. prueba z

Las dos pruebas que se revisarán en este capítulo se utilizan en circunstancias 
muy similares, para evaluar una media. Sin embargo, la principal entre ellas 
es que la prueba z requiere de conocer la varianza poblacional y se suele utili-
zar para muestras grandes. Mientras que la prueba t se utiliza para muestras 
pequeñas con varianza poblacional desconocida. Definir que es una muestra 
grande o pequeña es complicado. Por lo que en este libro la decisión para utilizar 
una prueba u otra será la varianza poblacional.

Prueba t de Student para una media

La prueba t de Student fue desarrollada y publicada por William Sealy Gosse en 
1908 bajo el seudónimo de Student, de ahí su nombre. La prueba t de Student 
es una de las pruebas más utilizadas en Estadística y se basa en la distribución  
de Student, la cual fue descrita en el capítulo 12.

De forma general, podríamos decir que existen 4 tipos de pruebas t de Student:
1.	 La primera prueba de Student nos permitirá evaluar el valor de una media.
2.	 La segunda prueba t de Student nos servirá para comparar las medias de 

dos grupos independientes con varianzas iguales (ver “Prueba t de Stu-
dent para gruypos independientes con varianzas iguales”). 

3.	 La tercera, nos servirá para comparar las medias dos grupos independien-
tes sin varianzas iguales (ver “Test de Welch”).

4.	 La última de estas pruebas t de Student nos servirá para comparar dos grupos 
de forma dependiente, es decir, grupos pareados (ver “Comparación de una 
variable cuantitativa en grupos dependientes: pruebas paramétricas”). 

En este capítulo nos centraremos en la primera de ellas. Recuerde, para las 
pruebas t, utilizamos la misma moneda de cambio estimada de 4 formas diferentes.

Cuando el muestreo se realiza a partir de una población que sigue una dis-
tribución normal con una varianza desconocida la estadística de prueba para 
H0 : µ = µ0 es:
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Donde:
◊	 t: el valor estimado de t con n – 1 grados de libertad.
◊   χ: es la media de los datos que estamos trabajando o que deseamos probar.
◊	 µ0: es la media hipotética con la que nos vamos a comparar.
◊	 s: es la desviación estándar muestral.
◊	 n: la cantidad de datos de la muestra.

Pasos para resolución de la prueba t de Student para una media

Vamos a resolver el ejemplo descrito al principio del capítulo.
◊	 Ejemplo 15.1: uno de los factores que se pueden asociar a complicaciones 

en los recién nacidos es el bajo peso al nacer. En un hospital dado se ha 
identificado que los bebés con un peso menor de 3 000 gramos son los que 
más gastos de hospitalización generan, ya que son más susceptibles de 
presentar complicaciones. Usted es el encargado de evaluar si la media 
de los recién nacidos en el último año en este hospital es menor a los 3 000 
gramos. Para cumplir su objetivo, el encargado del hospital le entrega los 
datos de los 40 bebés nacidos en ese hospital en el último año. Se sabe por 
antecedentes previos que los datos se comportan de una forma normal.
Los pesos se encuentren en el siguiente objeto:

Pesos <- c(2859, 2606, 3231, 2608, 2845, 3465, 3063,

           3093, 2732, 3217, 2351, 2730, 3143, 2776,

           2923, 2466, 2954, 3156, 2648, 2619, 2513,

           2918, 2977, 3159, 2883, 3017, 3195, 2632, 

           3227, 2948, 2586, 3280, 2944, 2500, 2746,

           2998, 2754, 2856, 2689, 2948)

Utilice α = 0.05.
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Paso 1. Formulación de preguntas
◊	 ¿Qué quiero probar? La media de los pesos de los recién nacidos es menor 

a 3 000 gr
◊	 ¿Cuál es el objetivo? Evaluar la media de los pesos de los recién nacidos
◊	 ¿Con qué datos cuento?

	» n = 40
	» Media hipotética de 3000 gr
	» Distribución normal

Paso 2. Formulación de hipótesis
◊	 H0: la media de los pesos de los recién nacidos es mayor o igual a 3 000 gr
◊	 HA: la media de los de los pesos de los recién nacidos es menor a 3 000 gr

Otra forma de enunciar estas hipótesis es:
◊	 H0: µ recién nacidos ≥ 3000 gr
◊	 HA: µ recién nacidos < 3000 gr

Paso 3. Estadística descriptiva y entendimiento de los datos
◊	 Estadística descriptiva: vamos utilizar la función summary() y sd() para 

realizar estadística descriptiva. Dado que los datos supuestamente se 
comportan normalmente, es importante obtener en este caso la media y 
desviación estándar, las cuales son las medidas que mejor me describen a 
mis datos. Sin embargo, tener otros datos como el valor mínimo, máximo 
y otros datos no serán de ayuda para comprender nuestros datos:

summary(Pesos) # Resumen de los datos

   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max. 

   2351    2679    2900    2881    3070    3465 

sd(Pesos) # Para obtener la desviación estándar

[1] 258.2916
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◊	 Gráficas: en esta ocasión, vamos realizar un gráfico al que le vamos a 
añadir la media y las desviaciones estándar. Además, realizaremos un 
raincloud que nos permitirá conocer cómo es la distribución y la variación 
de los datos:

library(ggplot2) # Librería necesaria

# Calcular la media y la desviación estándar

media <- mean(Pesos)

desviacion <- sd(Pesos)

# Crear un dataframe con los datos

data <- data.frame(Pesos)

# Crear la gráfica

ggplot(data, aes(x = Pesos)) +

  geom_density(binwidth = 100, 

               fill = "#19647E", 

               alpha
 = 0.5, color = "black") +

  geom_vline(aes(xintercept = media), 

             color = "red", linetype = "dashed", size = 1) +

  geom_vline(aes(xintercept = media + desviacion), 

             color = "green", linetype = "dashed", size = 1) +

  geom_vline(aes(xintercept = media - desviacion), 

             color = "green", linetype = "dashed", size = 1) +

  labs(title = "Histograma de Pesos con Media y Desviación Estándar",

       x = "Pesos",

       y = "") +

  theme_minimal()+

  theme(axis.text.y = element_blank(), # Quitar los valores del eje

        axis.ticks.y = element_blank()) # Quitar los valores del eje
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En esta gráfica nos podemos dar una idea de qué tan diferentes son los va-
lores de 3 000, pareciera que sí son menores. Además, en esta gráfica podemos 
ver que la distribución de los datos es muy similar a una distribución normal:

library(ggrain)

Registered S3 methods overwritten by ‘ggpp’:

  method                  from   

  heightDetails.titleGrob ggplot2

  widthDetails.titleGrob  ggplot2

data|>

  ggplot(mapping = aes(x = 1, y = Pesos))+

  geom_rain(fill = "#19647E", alpha=0.5)+

  theme_linedraw()
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Con el raincloud podemos darnos una idea de cómo es la variación de los 
datos. Con las gráficas no se identificaron valores atípicos ni datos que sugieran 
una evaluación extra. La información obtenida en las gráficas deberá corres-
ponder a nuestra conclusión de la prueba de hipótesis. Por ejemplo, suponga 
que la media de los datos es de 4 500 y en su prueba de hipótesis concluye que 
la media de sus datos es menor a 3 000. Definitivamente algo está mal, ya que 
no coincide la información. La idea de hacer gráficas es confirmar su resultado 
de la prueba de hipótesis con lo representado en los datos y viceversa.

Paso 4. Selección de la prueba estadística
Dado que no conocemos la varianza poblacional y queremos evaluar una va-
riable cuantatitiva con distribución en un grupo, la prueba adecuada para este 
caso es la prueba t de Student para una media. Esto se puede comprobar en el 
diagrama para la selección de pruebas.

https://drive.google.com/file/d/1LhKOE-M_lihVQPEUhtwejc1Xw04vi6F2/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1LhKOE-M_lihVQPEUhtwejc1Xw04vi6F2/view?usp=sharing
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Paso 5. Evaluación de los supuestos de la prueba estadística
La utilización de la prueba t de Student requiere que los datos se ajusten a una distri-
bución normal. Por la información que se indica en el problema, podemos suponer 
que sí tenemos datos con una distribución normal. Sin embargo, si quisiera realizar 
la evaluación de la normalidad puede utilizar las técnicas revisadas en el capítulo 13.

Paso 6. Valores críticos y regla de decisión
Antes de estimar los valores críticos debemos de explicar algunas funciones ge-
néricas de R para la estimación de valores de distribuciones (moneda de cambio) 
y valores de probabilidad. En R para obtener el valor de una determinada distri-
bución de probabilidad se utiliza el prefijo q seguido del sufijo de la distribución 
específica. Por ejemplo, para obtener los valores de  para una distribución t de 
Student se utiliza la función qt() donde q representa el valor de la distribución y 
la t la distribución t de la cual se obtendrá este valor. Para obtener los valores de 
probabilidad de una distribución utilice el prefijo p seguido del sufijo de cada dis-
tribución. Por ejemplo, para obtener el valor de probabilidad de una distribución 
t de Student utilice la función pt(). La función qt() se alimenta entre otras cosas 
de valores de probabilidad para dar un valor de t y la función pt() se alimenta de 
valores de  para dar un valor de probabilidad. La tabla 15.1 muestra las principales 
funciones para obtener valores de distribuciones de probabilidad y valores de p. 
Algunos de los argumentos solo son ilustrativos (por ejemplo Z, T, N, F).

TABLA 15.1. FUNCIONES PARA OBTENER VALORES DE UNA 
DISTRIBUCIÓN NORMAL Y SUS VALORES DE P

NOMBRE
PROBABILIDAD 
DE DENSIDAD

DISTRIBUCIÓN ACUMULADA
QUANTILE (MONEDA 

DE CAMBIO)

Normal dnorm(Z, mean, sd) pnorm(Z, mean, sd) qnorm(Q, mean, sd)

Poisson dpois(N, lambda) ppois(N, lambda) qpois(Q, lambda)

Binomial dbinom(N, size, prob) pbinom(N, size, prob) qbinom(Q, size, prob)

Exponencial dexp(N, rate) pexp(N, rate) qexp(Q, rate)

X2 dchisq(X, df) pchisq(X, df) qchisq(Q, df)

t-Student dt(T, df) pt(T, df) qt(Q, df)

F df(F, df1, df2) pf(F, df1, df2) qf(Q, df1, df2)
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Para estimar el valor crítico vamos a utilizar la función qt(p, df, ncp, 
lower.tail = TRUE, log.p = FALSE) donde p es la valor de la probabilidad, df 
son los grados de libertad y lower.tail es un argumento para ver si el valor de t 
que se solicita es la parte izquierda o derecha de la distribución. Si es verdadero 
significa que: P [X ≤ x], es decir, la función devuelve la probabilidad acumulada 
desde el extremo inferior (izquierdo) de la distribución hasta el valor especifi-
cado. Poco a poco iremos comprendiendo estas funciones. La parte izquierda 
de la gráfica se utiliza cuando lo que se desea probar es si la media tiene un 
valor menor a x valor (3 000 en este caso), mientras que la parte de la derecha 
de la curva se utiliza por ejemplo cuando se busca una media mayor a x valor.

Ahora sí, vamos estimar nuestro valor :

qt(p = 0.05, df = 39, lower.tail = T)

[1] -1.684875

En el código anterior se especificó p = 0.05 que corresponde a una hipótesis 
unilateral para un α = 0.05. Para esta distribución los grados de libertad son 
n – 1, por ello especificamos df = 39. Dado que nuestra HA < 3000 gr $ es de 
nuestro interés buscar valores en la parte izquierda de la gráfica, y por tanto 
en este caso utilizamos lower.tail = T.

El valor crítico para este conjunto es -1.68, esto quiere decir que la moneda de 
cambio de nuestros datos deberá ser menor a este valor para poder rechazar H0.

Vamos a graficar estos valores para comprender más estos conceptos:

# Genera un gráfico de densidad para la distribución t con 100000 

muestras y 99999 grados de libertad

plot(density(rt(100000, df=99999)), 

     xlab = "Valor de t", ylab="", 

     main = "Gráfica para regla de decisión")

# Añade una línea vertical en el valor crítico de t para el nivel de 

significancia 0.05 con 39 grados de libertad

abline(v=(qt(0.05, df=39)), col="red", lw=4)
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# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de aceptación

text(x=0, y=0.1, labels="Zona de aceptación")

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de rechazo

text(x=-3, y=0.1, labels="Zona de rechazo")

El objetivo de este código es generar una gráfica de densidad de la distribución 
de t y visualizar las zonas de aceptación y rechazo para una prueba de hipótesis. 
La línea vertical roja representa el valor crítico de t (-1.68), que separa la zona 
de aceptación (a la derecha de la línea) de la zona de rechazo (a la izquierda de la 
línea) para un nivel de significancia del 5% con 39 () grados de libertad.

La explicación del código es la siguiente:
◊	 rt(100000, df=99999): genera 100 000 muestras aleatorias de la distribu-

ción t con 99 999 grados de libertad. La distribución t con un número muy 
grande de grados de libertad se aproxima a la distribución normal estándar.

◊	 density(rt(100000, df=99999)): calcula la densidad de las muestras ge-
neradas, que es una estimación de la función de densidad de probabilidad.

◊	 plot(density(rt(100000, df=99999))): grafica la densidad calculada.
◊	 xlab = “Valor de t”: etiqueta el eje x con “Valor de t”.
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◊	 ylab = “”: deja el eje sin etiqueta.
◊	 main = “Gráfica para regla de decisión”: título de la gráfica.
◊	 abline(v=(qt(0.05, df=39)), col=”red”, lw=4): añade una línea para 

el t estimado.
◊	 text(x=0, y=0.1, labels=”Zona de aceptación”): añade el texto “Zona 

de aceptación” en las coordenadas (0, 0.1) del gráfico.
◊	 text(x=-3, y=0.1, labels=”Zona de rechazo”): añade el texto “Zona 

de rechazo” en las coordenadas (-3, 0.1) del gráfico.

Paso 7. Estimación del estadístico de prueba 
Utilizamos la fórmula:

Sustituyendo con los datos del ejercicio:

En R lo podemos estimar con el siguiente código:

(mean(Pesos)-3000)/(sd(Pesos)/sqrt(length(Pesos)))

[1] -2.904664

Paso 8. Decisión
Ahora debemos de comparar nuestra moneda (obtenida de nuestros datos) con 
la moneda de cambio de la distribución (valor crítico).

Nuestro valor de -2.9047 es menor que el valor crítico de -1.684875, por lo 
que podemos rechazar nuestra H0. Gráficamente los podemos ver:

# Genera un gráfico de densidad para la distribución 

plot(density(rt(100000, df=99999)), 

     xlab = "Valor de t", ylab="", 

     main = "Gráfica para regla de decisión")

# Añade una línea vertical en el valor crítico de t 

abline(v=(qt(0.05, df=39)), col="red", lw=4)
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# Añade una línea vertical en el valor de t de los datos

abline(v=-2.9047, col="green", lw=4)

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de aceptación

text(x=0, y=0.1, labels="Zona de aceptación")

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de rechazo

text(x=-3, y=0.1, labels="Zona de rechazo")

En esta gráfica la línea verde representa el valor de la moneda de cambio 
de nuestros datos, la cual cae en la zona de rechazo.

Paso 9. Intervalos de confianza
La forma más fácil de estimar los intervalos de confianza es utilizando la fun-
ción t.test(), que explicaremos más adelante. Por ahora tome en cuenta que 
el IC inferior para la media es de – ∞ y el IC alto para la media es 2950.184. Este 
resultado indica que con 95% de confianza, la verdadera media de la población 
es menor que 2950.184. La inclusión de – ∞ indica que no hay un límite inferior 
específico en esta dirección debido a la naturaleza de la prueba de una cola.
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Paso 10. Valor de p
Para estimar el valor de  de nuestra moneda de cambio utilizamos la función 
pt(), la cual se alimenta de un valor de t, en nuestro caso -2.9047:

pt(q = -2.9047, df = 39, lower.tail = T)

[1] 0.003013295

Este valor de p indica la probabilidad de observar una media de 3 000 gr o 
mayor en los datos observados, un valor muy bajo.

Paso 11. Conclusión
Con 95% de confianza podemos concluir que la media del peso de los niños es 
menor a 3 000 gr. Esto lo podemos comprobar tanto con el valor de p y con los 
intervalos de confianza.
◊	 Ejemplo 15.2: vamos a resolver el ejemplo 15.1 utilizando R.

La función t.test() permite realizar la prueba t de Student. Esta función 
es un tanto peculiar, ya que permite realizar los 4 tipos de pruebas t de Student 
nombradas al inicio del capítulo. Para realizar una prueba de hipótesis para 
una media sin varianza conocida necesitará especificar en esta función los 
siguientes argumentos:

	» x es un vector numérico.
	» alternative: es un argumento que nos ayuda a indicarle a la función si 

queremos probar una hipótesis bilateral (“two.sided”), si buscamos pro-
bar que la media es mayor a una media hipotética (“greater”) o si que-
remos probar que una media es menor a una media hipotética (“less”).

	» mu: la media hipotética con la que nos queremos comparar, en este 
caso 3 000.

	» conf.level: Especifica el nivel de confianza. Por defecto está definido 
como 0.95.

El siguiente código le ayudará a resolver el ejemplo:
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t.test(x=Pesos, mu = 3000, alternative = "less")

    One Sample t-test

data:  Pesos

t = -2.9047, df = 39, p-value = 0.003014

alternative hypothesis: true mean is less than 3000

95 percent confidence interval:

     -Inf 2950.184

sample estimates:

mean of x 

 2881.375 

El resultado anterior nos muestra el mismo valor de  que estimamos an-
teriormente, así como el mismo valor p. Además, presenta los IC al 95% para 
esta media que es consistente con el valor p y con el rechazo de la .
◊	 Ejemplo 15.3: ahora resolveremos el ejemplo 15.1 planteando una hipóte-

sis bilateral. Es decir, ahora nos interesa probar si la media de los recién 
nacidos es diferente de 3 000. Nuestras hipótesis ahora son:

	» H0: µ recién nacidos = 3000 gr
	» HA: µ recién nacidos ≠ 3000 gr

En R solo debemos de cambiar el argumento alternative para realizar una 
prueba de hipótesis bilateral:

t.test(x=Pesos, mu = 3000, alternative = "two.sided")

    One Sample t-test

data:  Pesos

t = -2.9047, df = 39, p-value = 0.006027

alternative hypothesis: true mean is not equal to 3000

95 percent confidence interval:

 2798.769 2963.981
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sample estimates:

mean of x 

 2881.375 

Note cómo ahora, en lugar de tener un valor de p de 0.003, tenemos un valor 
del doble, ya que estamos repartiendo el valor de t tanto para la diferencia positi-
va como para la negativa. Por lo tanto, necesitamos estimar un valor t positivo (a 
la derecha de la distribución) y otro negativo (a la izquierda de la distribución), 
y a ambos estimarles su respectivo valor de p, el cual fue de 0.003 para cada uno.

Para representar gráficamente la zona de rechazo y aceptación podemos 
utilizar el siguiente código:

# Genera un gráfico de densidad para la distribución 

plot(density(rt(100000, df=99999)), 

     xlab = "Valor de t", ylab="", 

     main = "Gráfica para regla de decisión")

# Añade una línea vertical en el valor crítico de t 

abline(v=(qt(0.025, df=39)), col="red", lw=4) # Negativo

abline(v=(qt(0.025, df=39, lower.tail = F)), 

       col="red", lw=4) # Negativo

# Añade una línea vertical en el valor de t de los datos

abline(v=-2.9047, col="green", lw=4)

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de aceptación

text(x=0, y=0.1, labels="Zona de aceptación")

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de rechazo

text(x=-3.5, y=0.1, labels="Zona de rechazo") # Izquierda

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de rechazo

text(x=3.5, y=0.1, labels="Zona de rechazo") # Derecha
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Ahora hay dos zonas de rechazo: una para los valores positivos y otra para 
los valores negativos. Esto sería el equivalente a buscar una diferencia negativa 
y una diferencia positiva; en nuestra hipótesis solo buscamos una diferencia, 
ya sea positiva o negativa. Además, note cómo ahora al añadir las líneas ver-
ticales rojas, en lugar de p=0.05 utilizamos p=0.025. El valor de α se reparte 
en ambos lados. Esto también hace que el valor critico de t pase de -1.68 para 
la hipótesis unilateral del ejemplo 15.1 a -2.02, lo cual a su vez también va en 
relación al valor de p.

Prueba z 

La segunda opción que tenemos para evaluar el valor de una media hipotética es la 
prueba . Esta prueba requiere conocer el valor de la varianza poblacional, por lo que 
su uso es limitado. Para esta prueba el estadístico de prueba se estima mediante:
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σ

Donde: χ es la media de mis datos, µ0 es la media hipotética con la que me 
quiero comparar, σ es la desviación estándar poblacional y n el número de datos.
◊	 Ejemplo 15.4: suponga ahora que junto con los datos que le otorga el en-

cargado del hospital se encuentra la σ histórica, la cual es de 280 gr. Debe 
entonces repetir la prueba de hipótesis esta vez utilizando la prueba z. 
Utilice las siguientes hipótesis:

	» H0: µ recién nacidos ≥ 3000 gr
	» HA: µ recién nacidos < 3000 gr

Utilice α = 0.05.

En R se estima con el siguiente código:

# Si lo requiere instale la librería BSDA

BSDA::z.test(x = Pesos, alternative = "less", 

             mu = 3000, sigma.x = 280)

    One-sample z-Test

data:  Pesos

z = -2.6795, p-value = 0.003687

alternative hypothesis: true mean is less than 3000

95 percent confidence interval:

       NA 2954.196

sample estimates:

mean of x 

 2881.375 

El código anterior utiliza la función z.test del paquete BSDA en R para 
realizar una prueba . La explicación del código es la siguiente:
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◊	 BSDA::z.test: esta es la llamada a la función z.test del paquete BSDA. La 
función z.test se utiliza para realizar pruebas Z.

◊	 x = Pesos: aquí se especifica el conjunto de datos sobre el que se realizará 
la prueba. Pesos es el vector que contiene los datos muestrales, en este 
caso, los pesos de los recién nacidos.

◊	 alternative = “less”: este argumento define la hipótesis alternativa 
de la prueba. En este caso, alternative = “less” indica que la hipótesis 
alternativa es que la media de los pesos es menor que el valor especificado 
en , es decir, .

◊	 mu = 3000: este es el valor de la media poblacional bajo la hipótesis nula 
(H0). En esta prueba, estamos verificando si la media de los pesos es me-
nor que 3 000 gramos.

◊	 sigma.x = 280: este es el valor de la desviación estándar poblacional de 
los pesos. En las pruebas Z, se asume que se conoce la desviación estándar 
de la población.

Ahora, una explicación de los resultados es la siguiente:
◊	 El valor de z = – 2.6795 es valor de z (mi moneda de cambio) de mis datos 

calculada con la fórmula:

σ

◊	 El valor de p indica la probabilidad de observar resultados iguales o más 
extremos, cuando la H0 es verdadera.

◊	 Los intervalos de confianza con 95% de confianza, la verdadera media de 
la población es menor que 2954.196.

◊	 Ejemplo 15.5: ahora vamos a resolver el problema anterior planteando 
una hipótesis bilateral.
Las hipótesis ahora son:

	» H0: µ recién nacidos = 3000 gr
	» HA: µ recién nacidos ≠ 3000 gr

Y el código de R es:
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BSDA::z.test(x = Pesos, alternative = "two.sided", 

             mu = 3000, sigma.x = 280)

    One-sample z-Test

data:  Pesos

z = -2.6795, p-value = 0.007374

alternative hypothesis: true mean is not equal to 3000

95 percent confidence interval:

 2794.604 2968.146

sample estimates:

mean of x 

 2881.375 

Note cómo el valor de p es el del doble que el del ejemplo 15.4.

Ejercicios 

Los ejercicios de este capitulo serán desarrollados en su totalidad, es decir, se 
mostrará código de R y su resultado.
◊	 Ejercicio 15.1: un investigador está interesado en determinar si un nuevo 

suplemento dietético influye significativamente en el nivel promedio de 
hierro en la sangre de individuos sanos. Basándose en estudios previos, se 
conoce que el nivel medio de hierro en la población general es de 60 µg/dL 
y que la desviación estándar es de 63 µg/dL.

Se ha administrado el suplemento dietético a una muestra aleatoria de 50 
individuos y, después de un mes de tratamiento, se ha medido el nivel de hierro 
en la sangre. La media de hierro en esta muestra es de 63 µg/dL.

Con estos datos es posible concluir que en los individuos que recibieron el 
suplemento las concentraciones de hierro son mayores a la de la población. 
Utilice un nivel de confianza del 99% y asuma que los datos provienen de una 
distribución normal.
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Resolución ejercicio 15.1
Dado que se conoce la variación poblacional se puede utilizar la prueba .
Las hipótesis son:

◊	 H0: individuos con el suplemento tienen concentraciones de hierro iguales 
o menores a la de la población

◊	 H0µ  ≤ 60
◊	 H1: individuos con el suplemento tienen concentraciones de hierro ma-

yores a la población
◊	 H1µ  > 60

Para obtener mi valor crítico:

qnorm(p = 0.01, lower.tail = F)

[1] 2.326348

El valor de Z de mis datos:

63 – 60
6

En R lo podemos estimar:

(63-60)/(6/sqrt(50))

[1] 3.535534

Para la gráfica de decisión se puede utilizar el siguiente código, que es una 
variación al revisado en el capítulo:

y <- (rnorm(10000000, mean=0, sd=1))

den <- density(y)

plot(den,  main="Regla de decisión ejemplo práctico 1", 

     xlab="Valores de Z")

value <- qnorm(p = 0.01, lower.tail = F)

polygon(c(den$x[den$x >= value ], value),

        c(den$y[den$x >= value ], 0),
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        col = "slateblue1",

        border = 1)

legend(x="topleft", legend = "Zona aceptación zona blanca y 

       la linea verde estadístico obtenido")

abline(v=(63-60)/(6/sqrt(50)), col="green")

También puede utilizar este código, que es igual al revisado en el capítulo:

# Genera un gráfico de densidad para la distribución 

plot(density(rnorm(100000, mean=0, sd=1)), 

     xlab = "Valor de z", ylab="", 

     main = "Gráfica para regla de decisión")

# Añade una línea vertical en el valor crítico de z 

abline(v=(qnorm(p = 0.01, mean = 0, sd = 1, lower.tail = F)), 

       col="red", lw=4) 

# Añade una línea vertical en el valor de z de los datos

abline(v=(63-60)/(6/sqrt(50)), col="green", lw=4)

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de aceptación

text(x=0, y=0.1, labels="Zona de aceptación")
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# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de rechazo

text(x=3.6, y=0.1, labels="Zona de rechazo") # Izquierda

Nuestro valor de Z cae en la zona de rechazo, por lo que tenemos argumen-
tos para rechazar la H0.

Para estimar el valor de  se utiliza el siguiente código:

pnorm(q = (63-60)/(6/sqrt(50)), lower.tail = F)

[1] 0.000203476

Dado que se busca probar si la media de mis datos es mayor a la media po-
blacional (P [X ≤ x]) se debe elegir lower.tail=F.

◊	 Ejercicio 15.2: en una planta de producción de medicamentos, se requiere 
que los comprimidos de un fármaco tengan un peso medio de 500 miligra-
mos. Se sabe por especificaciones de calidad que la desviación estándar 
histórica del peso de los comprimidos es de 50 miligramos. Un control de 
calidad sospecha que una de las máquinas está descalibrada y está produ-
ciendo comprimidos con un peso diferente al estándar.
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Usted es parte del equipo de aseguramiento de calidad y se le ha encargado 
realizar una prueba estadística para determinar si la máquina en cuestión está 
funcionando correctamente. Para ello, se toma una muestra aleatoria de 40 
comprimidos producidos por la máquina y se encuentra que el peso medio de 
esta muestra es de 510 miligramos.

Determine si la máquina necesita recalibración. Utilice α = 0.05 y asuma 
que los datos provienen de una distribución normal y que la desviación estándar 
histórica es la poblacional.

Resolución ejercicio 15.2
Dado que se conoce la variación poblacional se puede utilizar la prueba .
Las hipótesis son:

	» H0: el equipo se encuentra calibrado con respecto al peso medio del 
fármaco de 500 mg. No necesita recalibración

	» H0:µ = 500 mg
	» H1: el equipo se encuentra descalibrado con respecto al peso medio del 

fármaco de 500 mg. Necesita recalibración
	» H0: µ ≠ 500 mg

Para obtener mi valor crítico:

qnorm(p = 0.025, lower.tail = F)

[1] 1.959964

qnorm(p = 0.025, lower.tail = T)

[1] -1.959964

El valor de Z de mis datos:

En R lo podemos estimar:

(510-500)/(50/sqrt(40))

[1] 1.264911
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Para la gráfica de decisión se puede utilizar el siguiente código:

y <- (rnorm(10000000, mean=0, sd=1))

den <- density(y)

plot(den,  main="Regla de decisión ejemplo práctico 1", 

     xlab="Valores de Z")

value <- qnorm(p = 0.025, lower.tail = F)

polygon(c(den$x[den$x >= value ], value),

        c(den$y[den$x >= value ], 0),

        col = "slateblue1",

        border = 1)

value <- qnorm(p = 0.025, lower.tail = T)

polygon(c(den$x[den$x <= value ], value),

        c(den$y[den$x <= value ], 0),

        col = "slateblue1",

        border = 1)

legend(x="topleft", legend = "Zona aceptación zona blanca y 

       la linea verde estadístico obtenido")

abline(v=(510-500)/(50/sqrt(40)), col="green")



Capítulo 15.  Pruebas de hipótesis para la comparación de una media

365

Nuestro valor de Z cae en la zona de aceptación, por lo que no tenemos 
argumentos para rechazar la H0.

Para estimar el valor de  se utiliza el siguiente código:

pnorm(q = (510-500)/(50/sqrt(40)), lower.tail = F)*2

[1] 0.2059032

◊	 Ejercicio 15.3: la base de datos Pima.tr2 contiene datos sobre el grupo de 
mujeres del pueblo de Pima y varios predictores de diabetes. Uno de los 
atributos medidos en esta base de datos es la glucosa en plasma a 2 horas 
en una prueba de tolerancia oral a la glucosa.

Se quiere investigar si el nivel medio de glucosa en plasma a 2 horas en el 
grupo de los indios Pima es significativamente diferente del valor de glucosa con-
siderado como punto de corte para diagnóstico de diabetes, que es de 140 mg/dL. 
La desviación estándar de la glucosa en la población es conocida y es de 30 mg/dL.

Determine si hay una diferencia significativa entre la media muestral y el 
valor de corte de 140 mg/dl. Utilice α = 0.05 y asuma que los datos provienen 
de una distribución normal.

Resolución ejercicio 15.3
Se conoce la desviación estándar poblacional, por lo que se debe de em-
plear la prueba .

◊	 H0: la glucosa en plasma a 2 horas en las mujeres Pima es igual a 140 mg/dL
◊	 H0:µ = 140
◊	 H1: la glucosa en plasma a 2 horas en las mujeres Pima no es igual a 140 mg/dL
◊	 H1: µ ≠ 140

# Importar base

library(MASS)

data(Pima.tr2)

library(BSDA)

Loading required package: lattice

Attaching package: ‘BSDA’
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The following object is masked from ‘package:datasets’:

    Orange

z.test(x = Pima.tr2$glu, alternative = "two.sided", 

       mu = 140, sigma.x = 30)

    One-sample z-Test

data:  Pima.tr2$glu

z = -9.3858, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true mean is not equal to 140

95 percent confidence interval:

 120.3486 127.1381

sample estimates:

mean of x 

 123.7433

◊	 Ejercicio 15.4: la base de datos birthwt del paquete MASS incluye datos 
de un estudio sobre factores de riesgo para el bajo peso al nacer. Entre 
las variables registradas está el peso del recién nacido en gramos (bwt).

Se desea examinar si el peso promedio al nacer en la muestra proporcio-
nada es significativamente diferente del promedio nacional que se considera 
normal, el cual es de 3 400 gramos. Se conoce que la desviación estándar del 
peso al nacer a nivel nacional es de 500 gramos.

Realice una prueba z para determinar si existe una diferencia significativa 
entre la media muestral y el promedio nacional de 3 400 gramos.

Resolución ejercicio 15.4
Se conoce la desviación estándar poblacional, por lo que se debe de em-
plear la prueba .

◊	 H0: el peso promedio al nacer de los recién nacidos de la base birthwt es 
igual de 3 400 gr
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◊	 H1:µ = 3400
◊	 H0: el peso promedio al nacer de los recién nacidos de la base birthwt es 

diferente de 3 400 gr
◊	 H1:µ ≠ 3400

library(MASS)

data("birthwt")

z.test(x = birthwt$bwt, mu = 3400, 

       sigma.x = 500)

    One-sample z-Test

data:  birthwt$bwt

z = -12.522, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true mean is not equal to 3400

95 percent confidence interval:

 2873.304 3015.871

sample estimates:

mean of x 

 2944.587

◊	 Ejercicio 15.5: algunos investigadores suponen que la media de la tempe-
ratura normal del cuerpo es menor a 98.6 oF. ¿Existe evidencia estadística 
que demuestre que los investigadores tienen la razón? Para resolver este 
problema utilice la base de datos “BodyTemperature.txt”, que puede des-
cargar aquí. Utilice α =0.05.

Utilizando la base de datos “BodyTemperature.txt” evalúe:
◊	 La hipótesis de que la media de la frecuencia cardíaca de la población es 

inferior a 75.
◊	 La hipótesis de que la media de la frecuencia cardiaca de la población es 

diferente de 75.

https://drive.google.com/file/d/1TxK6xYTSjhkD9-Z0F2Ph1CRKtfwm5S6C/view?usp=sharing
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Resolución ejercicio 15.5

df <- read.csv("Bases/BodyTemperature.txt", sep = "")

t.test(df$HeartRate, mu = 75, alternative = "less")

    One Sample t-test

data:  df$HeartRate

t = -2.5222, df = 99, p-value = 0.006629

alternative hypothesis: true mean is less than 75

95 percent confidence interval:

     -Inf 74.54215

sample estimates:

mean of x 

    73.66 

t.test(df$HeartRate, mu = 75, alternative = "two.sided")

    One Sample t-test

data:  df$HeartRate

t = -2.5222, df = 99, p-value = 0.01326

alternative hypothesis: true mean is not equal to 75

95 percent confidence interval:

 72.60581 74.71419

sample estimates:

mean of x 

    73.66 

◊	 Ejercicio 15.6: una de las variables registradas en Pima.tr2 es la presión 
sanguínea diastólica (bp). Se desea investigar si la presión sanguínea 
diastólica media de las mujeres en el estudio difiere del valor estándar 
considerado normal de 80 mmHg.
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Determine si la presión sanguínea diastólica media en la muestra de Pima.
tr2 es significativamente diferente de 80 mmHg. Utilice α = 0.05 y asume una 
distribución normal. Resuelva este ejercicio por pasos.

Resolución ejercicio 15.6

library(MASS)

data("Pima.tr2")

Paso 1
Evaluar si la media de la presión sanguínea diastólica es diferente de 80. 

En el problema no se establece un valor para la variación poblacional y se trata 
de una hipótesis bilateral.

Paso 2
◊	 H0:µ Presión diastólica = 800 mmHg
◊	 HA:µ Presión diastólica ≠ 800 mmHg

 
Paso 3

summary(Pima.tr2$bp)

   Min. 1st Qu.  Median    Mean 3rd Qu.    Max.    NA’s 

  38.00   64.00   72.00   72.32   80.00  114.00      13 

sd(Pima.tr2$bp)

[1] NA

# Cargar ggplot2

library(ggplot2)

library(ggrain)

# Calcular la media y la desviación estándar de bp en Pima.tr2

desviacion <- sd(Pima.tr2$bp, na.rm = TRUE)

media <- mean(Pima.tr2$bp, na.rm = TRUE)

# Crear el gráfico con las líneas horizontales para la media y la 

desviación estándar

Pima.tr2 |>
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  ggplot(mapping = aes(x = 1, y = bp)) +

  geom_rain(fill = "#19647E", alpha = 0.5) +

  theme_linedraw() +

  geom_hline(aes(yintercept = media), 

             color = "red", linetype = "dashed", size = 1) +

  geom_hline(aes(yintercept = media + desviacion), 

             color = "green", linetype = "dotted", size = 1) +

  geom_hline(aes(yintercept = media - desviacion), 

             color = "green", linetype = "dotted", size = 1) +

  labs(title = "Distribución de bp con líneas de media y desviación estándar",

       x = "Categoría",

       y = "Presión arterial (bp)")

Warning: Removed 13 rows containing non-finite outside the scale range

(̀ stat_half_ydensity()̀ ).

Warning: Removed 13 rows containing non-finite outside the scale range

(̀ stat_boxplot()̀ ).

Warning: Removed 13 rows containing missing values or values outside 

the scale range

(̀ geom_point_sorted()̀ ).
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Paso 4
Prueba t para una media.

Paso 5 
Se cumplen los supuestos.

Paso 6

# Estimación de los valores de t

qt(p=0.025, df = 286, lower.tail = T) -> alto

qt(p=0.025, df = 286, lower.tail = F) -> bajo

# Mostrar los valores de t

print(c(alto, bajo))

[1] -1.968293  1.968293

# Genera un gráfico de densidad para la distribución t con 100000 

muestras y 99999 grados de libertad

plot(density(rt(100000, df=99999)), 

     xlab = "Valor de t", ylab="", main = "Gráfica para regla de decisión")

# Añade una línea vertical en el valor crítico de t para el nivel de 

significancia 0.05 co

abline(v=alto, col="red", lw=4)

abline(v=bajo, col="red", lw=4)

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de aceptación

text(x=0, y=0.1, labels="Zona de aceptación")

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de rechazo

text(x=-3.5, y=0.1, labels="Zona de rechazo")

text(x=3.5, y=0.1, labels="Zona de rechazo")
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Paso 7
-3.8782

Paso 8

# Genera un gráfico de densidad para la distribución t con 100000 

muestras y 99999 grados de libertad

plot(density(rt(100000, df=99999)), 

     xlab = "Valor de t", ylab="", 

     main = "Gráfica para regla de decisión")

# Añade una línea vertical en el valor crítico de t para el nivel de 

significancia 0.05 co

abline(v=alto, col="red", lw=4)

abline(v=bajo, col="red", lw=4)

abline(v=-3.8782, col="green", lw=4)

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de aceptación

text(x=0, y=0.1, labels="Zona de aceptación")

# Añade texto en el gráfico para indicar la zona de rechazo

text(x=-3.5, y=0.1, labels="Zona de rechazo")

text(x=3.5, y=0.1, labels="Zona de rechazo")
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Paso 9 
De 70.96068 a 73.68044.

Paso 10

pt(q = -3.8782, df=286, lower.tail = T)*2

[1] 0.0001306212

Paso 11 
Con 95% la media para la bp es diferente de 75.
En R:

t.test(x = Pima.tr2$bp, mu = 75, alternative = "two.sided")

    One Sample t-test

data:  Pima.tr2$bp

t = -3.8782, df = 286, p-value = 0.0001306

alternative hypothesis: true mean is not equal to 75

95 percent confidence interval:

 70.96068 73.68044

sample estimates:

mean of x 

 72.32056 
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◊	 Ejercicio 15.7: repita el ejercicio anterior, pero esta vez pruebe si la bp es 
significativamente diferente de 72 mmHg. Utilice α = 0.05 y asuma una dis-
tribución normal. ¿Qué pasa si se cambia a un nivel de confianza del 90%?
Resolución ejercicio 15.7

t.test(x = Pima.tr2$bp, mu = 72, alternative = "two.sided")

    One Sample t-test

data:  Pima.tr2$bp

t = 0.46398, df = 286, p-value = 0.643

alternative hypothesis: true mean is not equal to 72

95 percent confidence interval:

 70.96068 73.68044

sample estimates:

mean of x 

 72.32056 

Si modifica el nivel de confianza, se modifican los IC. El valor de p es el mismo:

t.test(x = Pima.tr2$bp, mu = 72, 

       alternative = "two.sided", conf.level = 0.90)

    One Sample t-test

data:  Pima.tr2$bp

t = 0.46398, df = 286, p-value = 0.643

alternative hypothesis: true mean is not equal to 72

90 percent confidence interval:

 71.18045 73.46067

sample estimates:

mean of x 

 72.32056
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◊	 Ejercicio 15.8: este ejercicio se centrará en las pacientes diagnosticadas 
con diabetes y explorará si su nivel medio de glucosa difiere del valor de 
referencia de 126 mg/dL, que es el umbral para el diagnóstico de diabetes 
según la Organización Mundial de la Salud (OMS). Realice lo siguiente:
1.	 Cargar la base de datos Pima.tr2 del paquete MASS.
2.	 Filtrar los datos para incluir solo a las pacientes con diabetes (variable 

type igual a “Yes”).
3.	 Seleccionar la variable glu para análisis.
4.	 Formular las hipótesis nula y alternativa.
5.	 Realizar una prueba t de una muestra para evaluar, si la media de glucosa en 

plasma en la muestra filtrada es significativamente diferente de 126 mg/dL.
6.	 Establecer un nivel de significancia del 5% (α = 0.05).
7.	 Interpretar el resultado de la prueba.

Resolución ejercicio 15.8

Pima_dm <- Pima.tr2[Pima.tr2$type=="Yes",]

t.test(Pima_dm$glu, mu = 126)

    One Sample t-test

data:  Pima_dm$glu

t = 6.2282, df = 105, p-value = 9.911e-09

alternative hypothesis: true mean is not equal to 126

95 percent confidence interval:

 137.8386 148.8972

sample estimates:

mean of x 

 143.3679 

◊	 Ejercicio 15.9:  
	» ¿Qué indica un valor de  de 0.05?
	» ¿Qué indica un valor de  de 0.10?
	» ¿Qué indica un valor de  de 0.001?
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Capítulo 16

Pruebas de hipótesis para 
la comparación de variables 
cuantitativas en dos grupos

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo nos enfocaremos a revisar las pruebas de hipótesis para la com-
paración de una variable cuantitativa en dos grupos. Primero, revisaremos la 
prueba t de Student para comparar dos grupos independientes con variancias 
iguales; posteriormente, nos enfocaremos en el test de Welch, una prueba nos 
ayuda a comparar dos medias en dos grupos con varianzas diferentes. En seguida 
nos enfocaremos en la prueba t de Student para grupos pareados (dependientes) y 
finalizaremos el capítulo revisando las versiones no paramétricas de estas pruebas.

La figura 16.1 muestra una visión general sobre las pruebas que se revisarán 
en este capítulo. Además, permite la selección de la prueba estadística correcta 
basada en la normalidad de los datos y las características de los grupos.

FIGURA 16.1. PRUEBAS PARA LA COMPARACIÓN DE UNA VARIABLE CUANTITATIVA EN DOS GRUPOS
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Otro aspecto importante que se abordará aquí es el del tamaño del efec-
to, una medida estadística que nos permite evaluar que tan grandes son o 
no las diferencias.

Comparación de una variable cuantitativa en 
grupos independientes: pruebas paramétricas

En el capítulo anterior vimos que hay 4 pruebas t de Student. Específicamente, 
en esta sección nos enfocaremos en dos:
◊	 Prueba t de Student para grupos independientes con varianzas iguales
◊	 Test de Welch (Prueba t de Student para grupos independientes con va-

rianzas diferente)

La prueba t de Student para muestras independientes se utiliza para la 
comparación de medias de grupos independientes. En Estadística, un grupo 
independiente se refiere a una muestra o población que no está relacionada o 
influenciada por otra muestra o población en un estudio. Presenta las siguientes 
características:
◊	 No hay conexión entre los grupos
◊	 Los resultados de un grupo no afectan a los otros
◊	 Se utilizan en estudios comparativos

Cuando se busca comparar dos medias las hipótesis que se pueden plantear son:

H0 HA TIPO DE HIPÓTESIS

1 µ1 – µ2 = 0 µ1 – µ2 ≠ 0 Bilateral

2 µ1 – µ2 > = 0 µ1 – µ2 < 0 Unilateral

3 µ1 – µ2 < = 0 µ1 – µ2 > 0 Unilateral

Tome en cuenta que la formulación de hipótesis del punto 2 y 3 de la tabla 
anterior depende de a quién le sea asignado el grupo 1 y a quién el grupo 2, por 
tanto, las hipótesis se pueden invertir.
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Prueba t Student para grupos independientes con varianzas iguales

Cuando no se conoce el valor de la varianza poblacional se puede utilizar la 
prueba t – student. Sin embargo, el tipo de estadístico dependerá si las varianzas 
muestrales son iguales o no.

Para varianzas iguales el valor del estadístico t se estima:

Donde:
◊	 χ: diferencia entre las medias muestrales de los dos grupos.
◊	 χ1: es la media muestral del primer grupo.
◊	 χ2 es la media muestral del segundo grupo.
◊	 (µ1 – µ2)0: diferencia hipotética entre las medias poblacionales bajo la 

hipótesis nula. Este valor se convierte en 0, dado que provienen de la 
misma población.

◊	 2S
ρ
: varianza combinada (o varianza ponderada) de las dos muestras. Se 

calcula como una combinación de las varianzas de las dos muestras. Se 
calcula como:

◊	 2S
1
 es la varianza de la primera muestra.

◊	 2S
2
 es la varianza de la segunda muestra.

◊	 n1 y n2 son los tamaños de las muestras 1 y 2, respectivamente.

Cuando H0 es verdadera, sigue una distribución t de Student con n1 + n2 – 2 
grados de libertad.
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Función t.test()

En R se utiliza la función t.test(). Esta función puede ser alimentada de di-
versas formas, las cuales vamos a explicar enseguida.
◊	 Opción 1: la función t.test() puede ser alimentada con dos vectores nu-

méricos, uno que contendría los valores del grupo 1 y otro con lo valores 
numéricos del grupo 2. Estos valores se especifican dentro de la función 
como x y y. El código quedaría de la siguiente manera:

# Datos de ejemplo

x <- c(5.1, 4.9, 6.3, 5.8, 5.6)  # Muestra 1

y <- c(6.2, 5.8, 6.5, 6.1, 6.3)  # Muestra 2

# Realizar la prueba t para dos muestras independientes

result <- t.test(x, y, var.equal = TRUE)

# Imprimir el resultado

print(result)

◊	 Opción 2: utilizar la función t.test() mediante la fórmula. Esta opción 
se utiliza cuando se tiene una variable con los datos numéricos de ambos 
grupos y otra variable que me permite agrupar estos datos. Esta es la 
opción que se utiliza en la mayoría de los casos cuando se toman datos 
de un Dataframe, por ejemplo: t.test(Variable de prueba~Variable 
agrupación). Símbolo ~ podría decirse que indica agrupación. Esta sería la 
opción que se utilizaría si quisiera comparar la concentración de glucosa 
entra las mujeres de Pima. El siguiente código ejemplifica esta situación:

library(MASS) # Cargar Dataframe

data("Pima.tr2")

t.test(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$type, var.equal = TRUE)
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La expresión t.test(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$type) puede leerse como 
pureba t de muestras independientes para la glucosa en ayuno glu agrupada 
por la presencia o ausencia de diabetes type.

El argumento var.equal es sumamente importante, ya que es el que permite 
indicarle a R que la prueba que queremos realizar es para varianzas iguales 
cuando es verdadero y el test de Welch cuando es falso.

Prueba t Student para grupos independientes con varianzas 
iguales en R

◊	 Ejemplo 16.1: un grupo de investigadores desea comparar las concen-
traciones de un biomarcador, entre pacientes con y sin hipertensión. Su 
intención es demostrar que las concentraciones del biomarcador son dife-
rentes en ambos grupos. Las hipótesis para este estudio son las siguientes:

	» H0:µ biomarcador pacientes con hipertensión = µ biomarcador pacientes sin 
hipertensión

	» HA:µ biomarcador pacientes con hipertensión ≠ µ biomarcador pacientes sin 
hipertensión

O bien, si consideramos a los pacientes con hipertensión como grupo 1 y 
a los pacientes sin hipertensión como grupo 2, la hipótesis podría plantearse:

H0:µ1 – µ2 = 0 HA: µ1 – µ2 ≠ 0

Los datos de estos biomarcadores se encuentran en dos vectores que se 
muestran en el siguiente código:

Biomarcador_hta <- c(33.2, 27.8, 22.6, 53.0, 34.8, 30.6, 31.6,

                     24.6, 37.2, 24.0, 48.2, 33.0, 43.6, 32.6, 

                     46.8, 37.6)

Biomarcador_sanos <- c(36.2, 12.0, 21.6, 22.0, 15.4, 35.8, 17.0, 

                       26.0, 37.8)

Utilice α = 0.02, asuma que las varianzas son iguales en ambos grupos y 
que siguen una distribución normal.
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De acuerdo con las características de los datos y el objetivo del estudio la 
opción indicada para evaluar la hipótesis es la prueba t para muestras indepen-
dientes con varianzas iguales.

Antes de realizar la prueba es prudente hacer algo de estadística descriptiva:

summary(Biomarcador_hta)

	 Min.	 1st Qu.	Median	Mean	 3rd Qu.	Max. 

	 22.60	 29.90	 33.10	 35.08	 39.10	 53.00 

sd(Biomarcador_hta)

[1] 8.950493

summary(Biomarcador_sanos)

	 Min.	 1st Qu.	Median	Mean	 3rd Qu.	Max. 

	 12.00	 17.00	 22.00	 24.87	 35.80	 37.80 

sd(Biomarcador_sanos)

[1] 9.698453

Y también algunas gráficas, aunque los boxplot no son las más adecuadas para 
evaluar medias, vamos a utilizarlas para obtener información sobre los datos:

boxplot(Biomarcador_hta, Biomarcador_sanos, 

        main= "Concentraciones de un biomarcador entre pacientes con 

y sin hipertensión", names=c("Pacientes con Hipertensión", "Sujetos sa-

nos"), col=c("#19647E", "#EE964B"))
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Ahora podemos realizar nuestra prueba t con el siguiente código:

t.test(x = Biomarcador_hta, y = Biomarcador_sanos, 

       var.equal = T, conf.level = 0.98)

    Two Sample t-test

data:  Biomarcador_hta and Biomarcador_sanos

t = 2.658, df = 23, p-value = 0.01405

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0

98 percent confidence interval:

  0.607241 19.809426

sample estimates:

mean of x mean of y 

 35.07500  24.86667 

La interpretación de los resultados sería la siguiente:
◊	 t = 2.658: el valor del estadístico t calculado.
◊	 df = 23: los grados de libertad para la prueba. Se calculan como n1 + n2 – 

2, donde n1 y n2 -son los tamaños de las dos muestras.
◊	 p-value = 0.01405: indica la probabilidad de observar una diferencia tan 

grande (o más grande) entre las medias muestrales bajo la hipótesis nula.
◊	 El intervalo de confianza al 98% para la diferencia de medias. Esto signi-

fica que estamos 98% seguros de que la verdadera diferencia de medias 
entre los dos grupos se encuentra entre 0.607241 y 19.809426.

◊	 Estimación de medias:
	» mean of x = 35.0750: la media de la muestra x (Biomarcador_hta).
	» mean of y = 24.8667: la media de la muestra y (Biomarcador_sanos).

Hasta ahora hemos explicado cómo utilizar la función t.test() alimentán-
dola con dos vectores. Ahora vamos a utilizar esta función mediante fórmula.
◊	 Ejemplo 16.2: vamos a crear un Dataframe para poder utilizar la función 

t.test() mediante fórmula, copie y pegue el siguiente código:
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# Combina los valores de los biomarcadores de ambos grupos en un solo vector.

Biomarcador <- c(Biomarcador_hta, Biomarcador_sanos)

# Crea un vector que indica el grupo al que pertenece cada valor de 

Biomarcador_hta.

# La longitud del vector es igual al número de elementos en Biomarcador_hta.

Grupo_hta <- rep("Hipertensión", length(Biomarcador_hta))

# Crea un vector que indica el grupo al que pertenece cada valor de 

Biomarcador_sanos.

# La longitud del vector es igual al número de elementos en Biomarcador_sanos.

Grupo_sanos <- rep("Sujetos sanos", length(Biomarcador_sanos))

# Combina los dos vectores de grupo en uno solo.

# Este vector tendrá la misma longitud que el vector Biomarcador y 

# indicará a qué grupo pertenece cada valor del biomarcador.

Grupo <- c(Grupo_hta, Grupo_sanos)

# Crea un data frame con dos columnas: Biomarcador y Grupo.

# La columna Biomarcador contiene los valores combinados de ambos grupos.

# La columna Grupo contiene las etiquetas de grupo correspondientes.

Datos <- data.frame(Biomarcador, Grupo)

Ya con nuestro Dataframe podemos realizar gráficas y la prueba .
Hay una gráfica que es más adecuada para cuando se van a comparar me-

dias. La librería gplots ofrece una función para graficar las medias de dos 
grupos y sus intervalos de confianza al 95%.

library(gplots)

plotmeans(Datos$Biomarcador~Datos$Grupo, ci.label = F)
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Esta gráfica ofrece información extra y adecuada para nuestros fines. El 
punto central es la media de cada grupo, mientras que las barras son interva-
los de confianza para las medias. Tome en cuenta que estos intervalos no se 
estiman utilizando la distribución t, por lo que difieren a los de la prueba. Sin 
embargo, nos sirven para darnos una idea de las diferencias en los grupos:

t.test(Datos$Biomarcador~Datos$Grupo,

       var.equal = T, conf.level = 0.98)

    Two Sample t-test

data:  Datos$Biomarcador by Datos$Grupo

t = 2.658, df = 23, p-value = 0.01405

alternative hypothesis: true difference in means between group Hi-

pertensión and group Sujetos sanos is not equal to 0

98 percent confidence interval:

  0.607241 19.809426

sample estimates:

 mean in group Hipertensión mean in group Sujetos sanos 

                   35.07500                    24.86667 
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Obtenemos el mismo resultado del ejemplo 16.1. Recuerde que Datos$Bio-
marcador~Datos$Grupo puede leerse como las concentraciones del biomarcador 
agrupado por la variable grupo.

Test de Welch

El test de Welch, o prueba t de varianzas desiguales, es una prueba de ubicación 
de dos muestras que se utiliza para probar la hipótesis de que dos poblaciones 
tienen medias iguales. Lleva el nombre de su creador, Bernard Lewis Welch, 
es una adaptación de la prueba t de Student y es más confiable cuando las dos 
muestras tienen varianzas desiguales y tamaños de muestra desiguales.

El estadístico t se calcula mediante:

Donde:
◊	 χ1 es la media muestral del primer grupo.
◊	 χ2 es la media muestral del segundo grupo.
◊	  2s

1
 y 2s

2
: varianzas muestrales de los dos grupos.

◊	  n1 y n2: tamaños de las dos muestras.

Sin embargo, los grados de libertad se estiman mediante:

Esta fórmula de los grados de libertad permite corregir y obtener un va-
lor de t adecuado para varianzas diferentes. Esta fórmula permite calcular un 
número efectivo de grados de libertad, que no es necesariamente un número 
entero, y que refleja la incertidumbre en las estimaciones de varianza.

Supongamos que tenemos los siguientes datos:
◊	 Media del primer grupo χ1 = 35.075
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◊	 Media del segundo grupo χ2 = 24.867
◊	 Varianza del primer grupo 2s

1
 = 50

◊	 Varianza del segundo grupo 2s
2

 = 30
◊	 Tamaño de la muestra del primer grupo n1 = 16
◊	 Tamaño de la muestra del segundo grupo n2 = 9

Para estos datos el valor de t es:

Y los grados de libertad:

Test de Welch en R

Para realizar el test de Welch en R cambie el argumento var.equal=F.
◊	 Ejemplo 16.3: se sabe por antecedentes previos que el índice de masa cor-

poral (bmi) de las mujeres de Pima se distribuye de una manera normal, 
su interés ahora es comparar el bmi entre las mujeres de Pima con y sin 
diabetes. Suponga que las varianzas son diferentes:

library(MASS) # Cargar Dataframe

data("Pima.tr2")

t.test(Pima.tr2$bmi~Pima.tr2$type, var.equal = F)

    Welch Two Sample t-test

data:  Pima.tr2$bmi by Pima.tr2$type

t = -5.4141, df = 243.68, p-value = 1.474e-07

alternative hypothesis: true difference in means between group No 
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and group Yes is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 -5.331380 -2.486953

sample estimates:

 mean in group No mean in group Yes 

         30.67083          34.58000 

Podemos concluir que el índice de masa corporal es diferente entre las muje-
res con y sin diabetes. Note cómo no se especificó el nivel de α, si no se especifica 
utilice 0.05. Lo mismo sucede con la hipótesis, si no se especifica utilice hipótesis 
bilateral. Además, los intervalos de confianza al 95% son negativos, no incluyen 
al 0, lo que nos permite asegurar que las medias son diferentes para ambos grupos.

El test de Welch es mucho más estricto que la prueba t con varianzas igua-
les. Para ilustrarlo vamos a realizar el test de Welch con los datos del biomar-
cador para los pacientes con y sin hipertensión:

t.test(Datos$Biomarcador~Datos$Grupo, 

       var.equal = F, conf.level = 0.98)

    Welch Two Sample t-test

data:  Datos$Biomarcador by Datos$Grupo

t = 2.5964, df = 15.593, p-value = 0.01978

alternative hypothesis: true difference in means between group Hi-

pertensión and group Sujetos sanos is not equal to 0

98 percent confidence interval:

  0.02176444 20.39490222

sample estimates:

 mean in group Hipertensión mean in group Sujetos sanos 

                   35.07500                    24.86667 

Note cómo el valor paso de 2.658 para la prueba  con varianzas iguales a 
2.5964 para el test de Welch.
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Homogeneidad de varianzas

Hasta ahora hemos realizado la prueba t para varianzas iguales y el test de 
Welch sin haber evaluado antes si las varianzas de los grupos son iguales (ho-
mogeneas), lo cual es un error.

Existen varias pruebas para evaluar la homogeneidad de varianzas, la tabla 
16.1 muestra una comparación rápida de las principales pruebas.

TABLA 16.1. COMPARACIÓN DE LAS PRUEBAS DE HIPÓTESIS 
PARA EVALUAR LA HOMOGENEIDAD DE VARIANZAS

PRUEBA TIPO
ROBUSTEZ A NO 

NORMALIDAD
FUNCIÓN EN R

Prueba de Levene Paramétrica Sí leveneTest

Prueba de Bartlett Paramétrica No bartlett.test

Prueba de Fligner-Killeen No paramétrica Sí fligner.test

Prueba de Levene

La prueba de Levene es una de las pruebas más utilizadas para evaluar la igual-
dad de varianzas. Es robusta a las desviaciones de la normalidad.
◊	 H0: las varianzas de los grupos son iguales.
◊	 HA: al menos una varianza es diferente.

En R puede usar la función leveneTest del paquete car. Se muestra un 
código de ejemplo:

# Instalar y cargar el paquete car si no está instalado

if(!require(car)) install.packages("car")

library(car)

# Ejemplo de datos

group <- factor(c(rep(1, 10), rep(2, 10), rep(3, 10)))

value <- c(rnorm(10, mean = 5, sd = 1), rnorm(10, mean = 5, sd = 1.5), 

rnorm(10, mean = 5, sd = 2))
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# Realizar la prueba de Levene

leveneTest(value ~ group)

Levene’s Test for Homogeneity of Variance (center = median)

		  Df	 F	 value Pr(>F)

group	 2	 0.66	 0.525

		  27               

Para este ejemplo, las varianzas no son iguales.

Test de Bartlett

La prueba de Bartlett se utiliza para evaluar la igualdad de varianzas cuando 
los datos se distribuyen normalmente.
◊	 H0: las varianzas de los grupos son iguales.
◊	 HA: al menos una varianza es diferente.

En R puede usar la función bartlett.test(). Puede utilizar el siguiente 
código de ejemplo para realizar el test de Bartlett:

# Ejemplo de datos

group <- factor(c(rep(1, 10), rep(2, 10), rep(3, 10)))

value <- c(rnorm(10, mean = 5, sd = 1), 

           rnorm(10, mean = 5, sd = 1.5), rnorm(10, mean = 5, sd = 2))

# Realizar la prueba de Bartlett

bartlett.test(value ~ group)

    Bartlett test of homogeneity of variances

data: value by group

Bartlett’s K-squared = 14.422, df = 2, p-value = 0.0007384

Para este ejemplo, las varianzas son iguales.
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Prueba de Fligner-Killeen

La prueba de Fligner-Killeen es una prueba no paramétrica para la homogenei-
dad de varianzas y es robusta a las desviaciones de la normalidad.
◊	 H0: las varianzas de los grupos son iguales.
◊	 H0: al menos una varianza es diferente.

Utilice el siguiente código de ejemplo para estimar la homogeneidad de 
varianzas con la prueba Fligner-Killeen:

# Ejemplo de datos

group <- factor(c(rep(1, 10), rep(2, 10), rep(3, 10)))

value <- c(rnorm(10, mean = 5, sd = 1), 

           rnorm(10, mean = 5, sd = 1.5), rnorm(10, mean = 5, sd = 2))

# Realizar la prueba de Fligner-Killeen

fligner.test(value ~ group)

    Fligner-Killeen test of homogeneity of variances

data:  value by group

Fligner-Killeen:med chi-squared = 1.5339, df = 2, p-value = 0.4644

Para estos datos las varianzas son iguales.
La elección de la prueba adecuada depende de las características de sus 

datos, especialmente de la normalidad. La prueba de Levene y la prueba de 
Fligner-Killeen son generalmente recomendadas por su robustez a las desvia-
ciones de la normalidad.
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Comparación de una variable cuantitativa en 
grupos dependientes: pruebas paramétricas

Un método que se utiliza con frecuencia para averiguar la eficacia de un trata-
miento, procedimiento experimental o medir los cambios a lo largo del tiempo, 
es aquel que hace uso de observaciones relacionadas que resultan de muestras 
no independientes, por ejemplo:
◊	 Mediciones a través del tiempo
◊	 Dos mediciones en el mismo sujeto
◊	 Diseños cruzados

Estos son ejemplos de grupos pareados. Un grupo pareado o dependiente 
en estadística se refiere a un tipo de diseño de estudio en el que:
◊	 Hay dos conjuntos de observaciones relacionadas.
◊	 Cada observación en un grupo tiene una correspondencia específica con 

una observación en el otro grupo.

En estos casos la prueba de hipótesis más adecuada es la prueba t de Student 
para muestras pareadas. Dado que se trabaja con la diferencia de las medias, no es 
necesario realizar prueba de homogeneidad de varainzas. ¡Es la misma muestra!

La estimación del estadístico , se basa en el siguiente fórmula donde:

Donde:
◊	 d es la diferencia de la media muestral.
◊	 µd0 es la diferencia de la media poblacional supuesta.
◊	 s

d es la desviación estándar de las diferencias divida entre la raíz de , es 
decir, 

Vamos a resolver un ejemplo.
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◊	 Ejemplo 16.4: un grupo de investigadores de la licenciatura en Nutrición 
de la Universidad de Guadalajara implementaron una intervención dieté-
tica y de ejercicio en un grupo de 17 mujeres con sobrepeso con el objetivo 
de evaluar la eficacia de esta intervención a los 3 meses. Se pesaron a las 
pacientes antes y después de la intervención.

Con 95% de confianza y tomando en cuenta que los pesos de las mujeres 
que se incluyeron en el estudio se distribuyen normalmente, podrían concluir 
que hubo una reducción de peso.

Los pesos son los siguientes:

# Pesos iniciales y finales

pesos_iniciales <- c(80, 82, 77, 85, 78, 81, 79, 83, 

                     80, 77, 84, 82, 79, 81, 76, 83, 78)

pesos_finales <- c(76, 79, 74, 82, 75, 78, 76, 80, 

                   77, 74, 81, 79, 76, 78, 73, 80, 75)

Tratamos de probar si:
◊	 Si existe la suficiente evidencia para concluir que el programa de dietas 

es eficaz.
◊	 Si es posible rechazar la hipótesis nula que indica que el cambio en la 

media de la población µd es cero o positivo.

Es necesario graficar. Las gráficas nos muestran mucha más información 
(nunca olvide que las gráficas son gratis). Para este ejemplo en particular, cons-
truir la gráfica utilizando ggplot2 es un poco complicado, ya que no tenemos un 
Dataframe, por lo que utilizaremos el paquete base. El siguiente código, además 
tiene como objetivo mostrar todos los argumentos de la función boxplot que podrá 
utilizar en el futuro. Usted puede copiar y pegar o hacer un gráfico más sencillo:

boxplot(pesos_iniciales, pesos_finales, # Datos

        horizontal = FALSE, # Gráfica horizontal o vertical

        lwd = 2, # Ancho de las lineas

        col = c("#19647E", "#EE964B"), # Color
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        xlab = "Grupos",  # Titulo de las x

        ylab = "Peso",  # Titulo de las x

        main = "Comparación del peso antes y \n después de la in-

tervención", # Título

        border = "black",  # Color del borde

        outpch = 25,       # Símbolo para los outliers

        outbg = "green",   # Outliers color

        whiskcol = "#1C2319", # Bigotes color

        whisklty = 2,      # Bigotes tipo de linea

        names=c("Peso antes", "Peso despues"), # Nombres de los grupos

        lty = 1) #

Para realizar la prueba , puede emplear el siguiente código:

t.test(x=pesos_iniciales, y=pesos_finales, alternative = "greater", 

       paired = T, var.equal = T)

    Paired t-test

data:  pesos_iniciales and pesos_finales

t = 52, df = 16, p-value < 2.2e-16
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alternative hypothesis: true mean difference is greater than 0

95 percent confidence interval:

 2.956124      Inf

sample estimates:

mean difference 

       3.058824 

Note cómo el grupo 1 es el peso inicial y el grupo 2 es el peso final, por lo 
tanto, la hipótesis que buscamos probar es:

H0 = µ Peso inicial ≤ µ Peso final
HA = Peso inicial < µ Peso final

Si la elección de los grupos fuera a la inversa, es decir, si el grupo 1 fuera el 
peso final y el grupo 2 fuera el peso inicial. Las hipótesis deberían plantearse 
al revés que la descrita anteriormente y el argumento alternative debería ser 
less. El argumento alternative va sobre la media del grupo 1.

En el caso que nuestra hipótesis sea a dos colas, en R debe de plantearse:

t.test(x=pesos_iniciales, y=pesos_finales, 

       alternative = "two.sided", 

       paired=T, var.equal = T)

    Paired t-test

data:  pesos_iniciales and pesos_finales

t = 52, df = 16, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true mean difference is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 2.934123 3.183524

sample estimates:

mean difference 

       3.058824 
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Note que el único argumento que se debe de cambiar para indicarle a R 
que la muestra es pareada es: paired=T. Este argumento, precisamente, nos 
permite diferenciar entre una prueba  para muestras independientes.

Comparación de una variable cuantitativa 
en grupos independientes y dependientes: 
pruebas no paramétricas

Cuando se quiere comparar una variable de tipo cuantitativo u ordinal entre dos 
o entre más de dos grupos, pero esta no presenta una distribución normal no se 
puede emplear la prueba t-student, ya que esta prueba no es libre de parámetros 
y requiere que se cumplan algunos supuestos. Por lo tanto, debe de recurrirse 
a ciertas alternativas de pruebas no-paramétricas (libres de parámetros) para 
poder realizar esta comparación. Las pruebas a saber son:
1.	 Prueba U-Mann-Whitney. Prueba que compara la suma de rangos de va-

riables en dos grupos independientes.
2.	 Prueba de los rangos de wilcoxon. Prueba que compara la suma de rangos 

de dos variables medidas en dos grupos dependientes.

La función wilcox.test() en R realiza tanto la prueba U de Mann-Whitney 
como la prueba de rangos con signo de Wilcoxon. El argumento paired=TRUE se utili-
za para esta última prueba, de lo contrario no se debería de especificar el argumento.

Se describen a continuación cada una de estas pruebas.

Prueba U-Mann-Whitney

La prueba U de Mann-Whitney es una prueba estadística que se utiliza para 
determinar si 2 grupos son significativamente diferentes entre sí en la variable 
de interés (cuantitiva). La variable a comparar debe ser por lo menos de tipo 
ordinal. Además, los grupos deberán ser independientes (no relacionados en-
tre sí) y se debe tener una muestra suficiente (más de 5 valores en cada grupo, 
aunque también depende de qué tan grande sea la diferencia entre los grupos).
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La prueba U de Mann-Whitney es el equivalente a la prueba  Student para 
muestras independientes. Necesita el cumplimiento de los siguientes supues-
tos: 1) las muestras son aleatorias e independientes, 2) la escala de medición 
es la menos ordinal, 3) la forma de los datos debe ser similar entre los grupos, 
4) se deben de tener datos suficientes (más de 5).

La prueba U de Mann-Whitney se basa en la clasificación de todos los datos 
combinados de ambas muestras, asignándoles un rango. Luego se suman los 
rangos de cada muestra y se calcula un estadístico U que permite evaluar si las 
distribuciones de las dos muestras difieren significativamente. Un valor de 
U bajo indica que la primera muestra tiende a tener valores más altos que la 
segunda y viceversa. La tabla 16.2 muestra un ejemplo de los rangos asignados 
a las horas de sueño de dos grupos de individuos (ver ejemplo 16.5).

TABLA 16.2. RANGOS PARA LAS HORAS DE SUEÑO DE DOS GRUPOS DE INDIVIDUOS

HORAS DE SUEÑO POSICIÓN RANGO GRUPO

5 1 1 clonazepan

6 2 2 clonazepan

7 3 3 lorazepam

8 4 4.5 clonazepan

8 5 4.5 lorazepam

9 6 7 clonazepan

9 7 7 clonazepan

9 8 7 lorazepam

10 9 10 clonazepan

10 10 10 clonazepan

10 11 10 lorazepam

11 12 13 clonazepan

11 13 13 clonazepan

11 14 13 lorazepam

12 15 15.5 clonazepan

12 16 15.5 lorazepam

13 17 17.5 clonazepan
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HORAS DE SUEÑO POSICIÓN RANGO GRUPO

13 18 17.5 lorazepam

14 18 19 lorazepam

15 19 20 lorazepam

16 20 21 lorazepam

17 21 22 lorazepam

En la tabla 16.2 los datos fueron ordenados de menor a mayor (horas de sueño) 
y se les asignó una posición y luego un rango. La posición se refiere al orden en el 
que encuentran los datos ordenados y el rango es muy similar a la posición, pero 
en el caso de valores de horas de sueño iguales deberá estimarse un promedio. La 
siguiente tabla muestra todos los datos correctos. Finalmente, con los rangos se 
estima el estadístico de prueba U para ambos grupos y selecciona el menor de ellos.

Para el grupo 1:

Para el grupo 2:

Finalmente se estima el valor mínimo:

En R el estadístico de prueba es  que se estima:

El fundamento de esta prueba consiste en que si las muestras provienen de 
la misma población sus rangos deberán de distribuirse aleatoriamente, como se 
muestra en la figura 16.2, mientras que si los datos provienen de una población 
distinta (hay algún factor que este interviniendo) los rangos de las muestras se 
van a separar (ver figura 16.3).
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FIGURA 16.2. RANGOS DISTRIBUIDOS ALEATORIAMENTE

FIGURA 16.3. RANGOS DE DOS MUESTRAS SEPARADOS
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◊	 Ejemplo 16.5: un investigador desea conocer si las horas de sueño son dis-
tintas en dos grupos en grupo de pacientes tratados con benzodicepinas. 
El grupo 1 corresponde a pacientes medicados con clonazepam y el grupo 
2 a pacientes con lorazepam. Las horas de sueño se muestran enseguida.

CLONZEPAM LORAZEPAM

10 13

6 17

8 14

10 12

12 10

13 9

11 15

9 16

5 11

11 8

9 7

Se sabe que los datos no se ajustan a una distribución normal, por lo que 
no puede emplearse la preba t de Student. Por tanto, la prueba de elección es 
la prueba de U-Mann-Whintey.

Para construir un Dataframe con las horas de sueño utilice el siguiente código:

clonazepam <- c(10, 6, 8, 10, 12, 13, 11, 9, 5, 11, 9)

lorazepam <- c(13, 17, 14, 12, 10, 9, 15, 16, 11, 8, 7)

data <- data.frame(

  Horas = c(clonazepam, lorazepam),

  Grupo = rep(c("Clonazepam", "Lorazepam"), each = 11)

)

Podemos hacer algunas gráficas:
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library (ggplot2)

data|>

  ggplot(mapping = aes(x=Grupo, y=Horas, fill = Grupo))+

  geom_boxplot()+

  theme_classic()+

  labs(title = "Comparación de las horas de sueños", x="Grupos", 

y="Horas de sueño")

Ahora sí ya podemos realizar nuestra prueba estadística:

wilcox.test(data$Horas~data$Grupo)

Warning in wilcox.test.default(x = DATA[[1L]], y = DATA[[2L]], ...): 

cannot

compute exact p-value with ties

    Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data:  data$Horas by data$Grupo

W = 34.5, p-value = 0.09265

alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0
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Donde:
◊	 Valor del estadístico de 34.5 es el resultado de la suma de los rangos de 

una de las dos muestras.
◊	 El valor p de 0.09265 indica la probabilidad de observar un resultado tan 

extremo como el obtenido, bajo la hipótesis nula de que no hay diferencia 
entre las dos muestras. Dado que este valor  es mayor que el nivel de sig-
nificancia que se utiliza por constumbre (0.05), no se puede rechazar la 
hipótesis nula. Esto sugiere que no hay suficiente evidencia para afirmar 
que hay una diferencia significativa en las horas de sueño entre los dos 
grupos de pacientes que tomaron diferentes benzodiacepinas.

Note cómo además obtuvimos un warning. Esta advertencia indica que hay 
valores empatados (ties) en los datos, lo cual impide calcular un valor p exacto. 
En su lugar, el test utiliza una aproximación para calcular el valor p. Pacientes 
de los dos grupos tienen exactamente las mismas horas de sueño.

Rangos de Wilcoxon

Es el equivalente no paramétrico de la prueba t-student para muestras pareadas. 
La prueba de los rangos de Wilcoxon, también conocida como el test de Wil-
coxon, es una prueba no paramétrica utilizada para comparar dos muestras 
relacionadas o pareadas. En la prueba de los rangos con signo de Wilcoxon, se 
asignan rangos a las diferencias entre las observaciones pareadas y se calcula 
un estadístico que permite determinar si los dos grupos de datos son diferentes. 
Su realización es muy similar a la U de Mann-Whitney, sin embargo, a dife-
rencia de la primera, lo que se ordena y a lo que se le suman los rangos son las 
diferencias de cada par de datos.

Para realizar esta prueba se deben de cumplir con los siguientes supuestos:
1.	 Datos obtenidos de forma aleatoria.
2.	 Las observaciones proceden de una población con distribución simétrica. 

Es decir, las muestras provienen de poblaciones con la misma forma de 
distribución.

3.	 Variable al menos ordinal.
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◊	 Ejemplo 16.6: manualmente la prueba de Rangos de Wilcoxon se realizaría 
de la siguiente forma: unos investigadores desean conocer si el tratamiento 
experimental influye en el peso de dos grupos de ratones. La siguiente tabla 
muestra los pesos de los ratones antes y después del tratamiento experimental

PESO ANTES PESO DESPUÉS

90 80

95 89

80 72

79 84

89 94

95 80

99 89

84 72

78 84

69 64

74 80

95 89

99 72

84 84

78 94

69 84

74 94

Los pasos para resolver manualmente este ejemplo son:
1.	 Calcular la diferencia entre cada par eliminando los 0:

PESO ANTES PESO DESPUÉS DIFERENCIAS

90 80 10

95 89 6

80 72 8

79 84 -5
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PESO ANTES PESO DESPUÉS DIFERENCIAS

89 94 -5

95 80 15

99 89 10

84 72 12

78 84 -6

69 64 5

74 80 -6

95 89 6

99 72 27

84 84 0

78 94 -16

69 84 -15

74 94 -20

2.	 Estimar el valor absoluto para cada diferencia:

PESO ANTES PESO DESPUÉS DIFERENCIAS
DIFERENCIAS 

VALOR ABSOLUTO

90 80 10 10

95 89 6 6

80 72 8 8

79 84 -5 5

89 94 -5 5

95 80 15 15

99 89 10 10

84 72 12 12

78 84 -6 6

69 64 5 5

74 80 -6 6

95 89 6 6

99 72 27 27
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PESO ANTES PESO DESPUÉS DIFERENCIAS
DIFERENCIAS 

VALOR ABSOLUTO

84 84 0 0

78 94 -16 16

69 84 -15 15

74 94 -20 20

3.	 Sin tener en cuenta el signo de la diferencia, los pares se ordenan de 
menor a mayor considerando la magnitud absoluta. A la par con la me-
nor diferencia se le asigna la primera posición, al de mayor diferencia 
se le asigna la última:

PESO ANTES
PESO 

DESPUÉS
DIFERENCIAS

DIFERENCIAS 
VALOR 

ABSOLUTO
RANGO

84 84 0 0

79 84 -5 5 1

89 94 -5 5 2

69 64 5 5 3

95 89 6 6 4

78 84 -6 6 5

74 80 -6 6 6

95 89 6 6 7

80 72 8 8 8

90 80 10 10 9

99 89 10 10 10

84 72 12 12 11

95 80 15 15 12

69 84 -15 15 13

78 94 -16 16 14

74 94 -20 20 15

99 72 27 27 16

	 A las variables con el mismo valor, se estima el promedio:



406

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

PESO 
ANTES

PESO 
DESPUÉS

DIFERENCIAS
DIFERENCIAS 

VALOR ABSOLUTO
RANGO RANGO

84 84 0 0

79 84 -5 5 1 2

89 94 -5 5 2 2

69 64 5 5 3 2

95 89 6 6 4 5.5

78 84 -6 6 5 5.5

74 80 -6 6 6 5.5

95 89 6 6 7 5.5

80 72 8 8 8 8

90 80 10 10 9 9.5

99 89 10 10 10 9.5

84 72 12 12 11 11

95 80 15 15 12 12.5

69 84 -15 15 13 12.5

78 94 -16 16 14 14

74 94 -20 20 15 15

99 72 27 27 16 16

4.	 Se suman los valores de los rangos para las diferencias positivas y para 
las diferencias negativas:

Tpositivo <- 2+7+5.5+8+9.5+9.5+11+12.5+16

Tnegativo <- 15+14+12.5+5.5+5.5+2+2

•	 Valor de T para valores positivos: 81
•	 Valor de T para valores negativos: 56.5

5.	 Se compara el valor de más grande con el valor de tablas y se obtiene 
el valor de p.
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◊	 Ejemplo 16.7: en R la prueba de rangos de wilcoxon se realiza de la si-
guiente forma:
1.	 Se crean dos objetos, uno para peso antes y otro para peso después:

Peso_Antes <- c(74, 78, 69, 78, 74, 79, 89, 84, 69, 95, 95, 80, 90,  

99,84,95, 99)

Peso_Despues <- c(94, 94, 84, 84, 80, 84, 94, 84, 64, 89, 89, 72, 80, 

89, 72, 80, 72)

2.	 Se utiliza la función wilcox.test con el argumento paired=T:

wilcox.test(Peso_Antes, Peso_Despues, paired = T, conf.int = T)

    Wilcoxon signed rank test with continuity correction

data:  Peso_Antes and Peso_Despues

V = 79.5, p-value = 0.5685

alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 -5.499992  9.000023

sample estimates:

(pseudo)median 

      1.849605 

La interpretación de los resultados es la siguiente:
•	 Valor del estadístico V: el estadístico V de 79.5 es el resultado de la 

suma de los rangos positivos o negativos de las diferencias entre las 
dos muestras.

•	 El valor p de 0.5685 indica la probabilidad de observar un resultado 
tan extremo como el obtenido, bajo la hipótesis nula de que no hay 
diferencia entre las dos muestras. Dado que este valor p es mayor 
que el nivel de α de 0.05, no se puede rechazar la hipótesis nula. Esto 
sugiere que no hay suficiente evidencia para afirmar que hay una 
diferencia significativa en los pesos antes y después del tratamiento.
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•	 El intervalo de confianza del 95% (-5.499992, 9.000023) incluye el 
valor 0, lo que respalda aún más la conclusión de que no hay una 
diferencia significativa.

•	 Estimación de la mediana: la mediana de las diferencias es apro-
ximadamente 1.849605, pero este valor no es significativamente 
diferente de 0 dado el valor p alto y el intervalo de confianza.

3.	 Hacer un boxplot para visualizar sus resultados:

boxplot(Peso_Despues, Peso_Antes, main="Comparación de los peso an-

tes \n y después  del tratamiento")

Tamaño del efecto

Hasta ahora, hemos utilizado pruebas de hipótesis e intervalos de confianza para 
ver diferencias en las medias o en los rangos de dos grupos de datos. Sin embargo, 
esto es sumamente simplista. Solo podemos establecer si hay o no diferencias sin 
saber cuán tan grande o importante es esta diferencia. En estadística existe una 
medida, el tamaño del efecto, que ayuda a interpretar la importancia práctica de 
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los resultados, no solo su significancia estadística. En otras palabras, el tamaño 
del efecto nos permite conocer la magnitud de una diferencia o de una asociación. 
Entre más grande sea el tamaño del efecto más importancia clínica podría tener.

Debe tomar en cuenta al tamaño del efecto junto con la significancia esta-
dística al interpretar los resultados de un estudio. Es común que los resultados 
sean estadísticamente significativos, pero se observe un tamaño del efecto 
apenas relevante. Un tamaño de efecto pequeño puede indicar que la relación 
o diferencia encontrada no tiene relevancia práctica.

Aunque existen una grande cantidad de medidas para el tamaño del efecto 
en este libro nos enfocaremos en los siguientes:
◊	 Cohen’s d: usado para comparar las diferencias entre las medias de dos grupos
◊	 Hedges’g: correción para Cohen’s d
◊	 r (correlación de Pearson): a menudo transformado para evaluar tamaños 

de efecto en contextos de correlación
◊	 ω2: comúnmente utilizado en ANOVA

De momento explicaremos los primero dos, cuando llegue su tiempo ex-
plicaremos ω2 y r.

Cohen’s d

Una de las medidas del efecto más utilizadas es la d de Cohen o Cohen’s d. Esta 
medida se basa en la diferencia estandarizada entre dos medias mediante la 
siguiente fórmula:

Donde: Χ1 y Χ2 son las medias de los dos grupos, y sp es la desviación es-
tándar combinada, calculada como:
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Se utiliza comúnmente para evaluar el tamaño del efecto en una prueba , 
aunque también puede utilizarse en otros escenarios que involucren la compa-
ración de grupos. La interpretación de la Cohen’s d es la siguiente:
◊	 Efecto pequeño (0.2)
◊	 Efecto mediano (0.5)
◊	 Efecto grande (0.8)

Hedges’g

Una medida del tamaño del efecto que utilizaremos regularmente aquí es g de 
Hedges o Hedges’g. Esta medida es muy similar a la de Cohen, sin embargo, es 
particularmente útil para grupos con tamaño de muestra pequeños. De hecho, 
la g de Hedges corrige el sesgo que puede ocurrir en la d de Cohen cuando trabaja 
con muestras pequeñas. Se calcula mediante:

Donde: d es el tamaño del efecto de Cohen y N es el tamaño total de la 
muestra (N = n1 + n2).

La interpretación para la g de Hedges es la siguiente:
◊	 Menor que 0.2: un efecto pequeño
◊	 Entre 0.2 y 0.5: un efecto moderado
◊	 Entre 0.5 y 0.8: un efecto grande

Rank biserial

Una medida que se utiliza para pruebas no paramétricas es el Rank biserial, 
el cual puede aplicarse para evaluar el tamaño del efecto en situaciones que 
involucran la prueba U de Mann-Whitney. La interpretación de la correlación 
biserial de rango se basa en la magnitud del coeficiente de correlación. Nor-
malmente, una correlación biserial de rango cercana a 0 indica una asociación 
débil, mientras que valores más cercanos a 1 o -1 sugieren una relación lineal 
más fuerte entre las variables.
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ggstatplot
Una de las grandes ventajas que tenemos en R es la construcción de gráfi-
cas. Son gratis. En este sentido existe una librería llamada ggstastplot que 
permite la construcción de gráficas con pruebas estadísticas, intervalos de 
confianza y tamaño del efecto.ggstatsplot es una extensión del paquete 
ggplot2 para crear gráficos con detalles de pruebas estadísticas incluidos en 
los propios gráficos ricos en información. Suele generar muchos problemas 
para su instalación, le recomendamos altamente revisar a detalle la página 
oficial de ggstatsplot para encontrar ayuda y una explicación más a detalle 
de esta librería.

En el mejor de los casos, el siguiente código le permitirá instalar ggstatsplot:

install.packages("ggstatsplot")

Las funciones que utilizaremos en este libro se describen brevemente a 
continuación:
◊	 ggbetweenstats: para comparaciones de medios entre grupos (por ejem-

plo, boxplots con resultados de t-test).
◊	 ggwithinstats: para comparaciones dentro de grupos (por ejemplo, pai-

red samples t-tests).
◊	 ggscatterstats: para análisis de correlación y regresión lineal.
◊	 ggpiestats: para análisis de datos categóricos (por ejemplo, tabla de con-

tingencia con chi-squared test).

◊	 Ejemplo 16.8: vamos a retomar los datos del ejemplo 16.3 para utilizar 
ggstatsplot y mostrar sus bondades:

ggstatsplot::ggbetweenstats(

  data=Pima.tr2, # Es necesario indicarle donde tomar los datos

  x=type, # Variable de agrupación

  y=glu,  # Variable numérica

  type = "parametric" # Prueba paramétrica

)

https://indrajeetpatil.github.io/ggstatsplot/
https://indrajeetpatil.github.io/ggstatsplot/


412

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

Note cómo la función ggbetweenstats realizó la comparación mediante un 
test de Welch sin la necesidad de indicarle que necesitábamos esa comparación. Si 
colocamos la variable correcta en x y en y no tendremos problemas. En esta fun-
ción, en x se coloca un factor o variable de agrupación y en y la variable numérica.

La información que muestra la gráfica es bastante, la vamos desglosar:
1.	 Distribución de los datos:

	» La gráfica muestra dos gráficos de violín que representan la distribución 
de los niveles de glucosa (glu) para las mujeres de Pima con y sin diabetes.

	» Los puntos dentro de los violines indican los valores individuales de 
glucosa para cada observación en los dos grupos.

2.	 Estadísticas descriptivas:
	» En cada violín, hay un punto rojo grande que indica la media de los 

niveles de glucosa para cada grupo.
	» Para el grupo “No” (n = 194), la media (μ) es 113.02.
	» Para el grupo “Yes” (n = 106), la media (μ) es 143.37.
	» Boxplot: la caja representa el IQR, que contiene el 50% central de los 

datos. Las líneas que se extienden desde la caja (bigotes) indican la 
extensión de los datos dentro de 1.5 veces el IQR desde los cuartiles.

3.	 Prueba t de Welch:
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	» Se muestra el valor de t de -9.16 para 191.43 grados de libertad.
	» Valor de p de 7.93 x 10-17 indica una diferencia estadísticamente signi-

ficativa entre los dos grupos.
4.	 Tamaño del efecto:

	» El valor para ğ de Hedges es 1.12 que siguiere un efecto grande.
5.	 Intervalos de confianza:

	» El intervalo de confianza del 95% para la diferencia de medias es , por 
lo que podemos decir que la diferencia de medias es diferente de 0.

◊	 Ejemplo 16.9: si es de nuestro interés realizar estadística no paramétrica, 
lo único que debemos de modificar en el código es el argumento type:

ggstatsplot::ggbetweenstats(

  data=Pima.tr2, # Es necesario indicarle donde tomar los datos

  x=type, # Variable de agrupación

  y=glu,  # Variable numérica

  type = "np" # Prueba paramétrica

)

Para interpretar la gráfica puede basarse en el ejemplo anterior.
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◊	 Ejemplo 16.10: vamos a utilizar los datos del ejemplo 16.4 para utilizar la 
función ggwithinstats de la librería ggstatsplot:

#Construcción de la base de datos

pesos <- c(pesos_iniciales, pesos_finales)

tiempo <- rep(c("Basal", "Final"), each=17)

datos <- data.frame(tiempo,pesos)

# Rangos de wilcoxon

datos|>

  ggstatsplot::ggwithinstats(x = tiempo, 

                             y= pesos, 

                             type = "np")

Y para una prueba t pareada:
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datos|>

  ggstatsplot::ggwithinstats(x = tiempo, 

                             y= pesos, 

                             type = "parametric")

Ejercicios 

◊	 Ejercicio 16.1: utilizando la base de datos “Pima.tr” describa si hay dife-
rencias en los niveles de glucosa, la presión arterial, en sikin, índice de masa 
corporal, en ped y edad entre las mujeres con diabetes y las mujeres sin diabe-
tes. Para este problema utilice únicamente la función t.test de R, no utilice 
otra prueba estadística. Para cada una de las variables entregue los siguiente:
a)	 Realice un boxplot para cada variable agrupando entre las mujeres 

con diabetes y sin diabetes.
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b)	 Realice un gráfico de violín para cada variable agrupando entre mu-
jeres con diabetes y sin diabetes.

c)	 Realice un gráfico de plotmeans para cada variable agrupando entre 
mujeres con diabetes y sin diabetes.

d)	 Resultado de la prueba t – student.
e)	 Conclusión.

Resolución ejercicio 16.1
Se muestran solo resultados para glucosa:

# Importar base

library(MASS)

data("Pima.tr")

# Gráficos

## Boxplot

boxplot(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$type, # Datos

        lwd = 2, # Ancho de lineas

        col = c("#76EEC6", "#FFE4C4"), # Color

        xlab = "Grupos",  # Etiqueta del eje de las x

        ylab = "Concentraciones de glucosa",  # Eje de las Y

        main = "Comparación de la glucosa entre \n muejeres de Pima 

sin y con diabetes", # Título

        border = "black",  # Color del borde de la caja

        outpch = 25,       # Símbolo outlier

        outbg = "green",   # Color ourliers

        whiskcol = "blue", # Color del bigote

        whisklty = 2,      # Estilo lista del bigote

        names=c("Muejeres sin diabetes", 

                "Muejres con diabetes"), #Nombres de los grupos

        lty = 1) 

# Gráficos

## Violín

vioplot::vioplot(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$type, # Datos

        col = c("#76EEC6", "#FFE4C4"), # Color
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        xlab = "Grupos",  # Etiqueta del eje de las x

        ylab = "Concentraciones de glucosa",  # Etiqueta ejes Y

        main = "Comparación de la glucosa entre \n mujeres de Pima 

sin y con diabetes", # Título

        names=c("Muejeres sin diabetes", "Muejres con diabetes"))

# Gráficos

## Plot means

gplots::plotmeans(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$type, # Datos

        ylab = "Concentraciones de glucosa",  # Etiqueta ejes Y

        xlab = "Grupos de estudio",

        main = "Comparación de la glucosa entre \n muejeres de Pima 

sin y con diabetes", # Título

        )

# Evaluación de la homgenidad de varianzas

car::leveneTest(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$type)

t.test(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$type, var.equal=F)

◊	 Ejercicio 16.2: utilizando la base de datos “Pima.tr” describa si hay di-
ferencias en los niveles de glucosa y la presión arterial entre las mujeres 
con más de 40 años y las mujeres con 40 años o menos.
Resolución ejercicio 16.2
Se muestra la resolución solo para glucosa:

Pima.tr2$Edad_40 <- cut (Pima.tr2$age, breaks = c(0,40,Inf),

                        labels = c("Menos de 40", "Más de 40"))

# Evaluación de la normalidad

nortest::lillie.test(Pima.tr2$glu)

library(ggrain)

library(ggplot2)

Pima.tr2|>

  ggplot(aes(x=1, y = glu))+

  geom_rain()
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La edad no sigue una distribución normal, por lo que se debe de utilizar U 
de Mann Whitney:

wilcox.test(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$Edad_40

◊	 Ejercicio 16.3: la base de datos S1Daraset.xlsx es una base de datos pública 
en la que se intentó asociar las concentraciones de adipocinas con la nefri-
tis lúpica y los valores de proteinuria en pacientes con lupus eritematoso 
sistémico. Esta base es un libro de Excel con varias hojas:
1.	 DATASET PONE-D-17-14360R1: contiene todos los datos y mediciones 

de los pacientes.
2.	 VARIABLES INFORMATION: contiene una descripción breve de 

las variables de la hoja anterior. Puede encontrar más información 
en: https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.
pone.0184056

Utilizando la base de datos S1Daraset.xlsx, que puede descargar en el si-
guiente link, replique los resultados de la tabla 2 del artículo: Serum levels of 
adiponectin and leptin as biomarkers of proteinuria in lupus nephritis. La tabla 
deberá de incluir estadística descriptiva y pruebas de hipótesis para variables 
cuantitativas. Asuma estadística paramétrica.

Resolución ejercicio 16.3
Si baja su base de datos a su carpeta de “Bases”, el siguiente código debería 
de funcionar:

## Importar base

df <- readxl::read_excel("Bases/S1Dataset.xlsx", 

                         sheet = "DATABASE PONE-D-17-14360R1")

## Filtrar pacientes

df <- df[df$Groups_SLEvsCL==1,]

## Cambiar factores

df$Groups_NLSLEvsSLE <- factor(df$Groups_NLSLEvsSLE, 

                               labels = c("No LN", "LN"))

https://ndownloader.figstatic.com/files/9307021
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0184056
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0184056
https://ndownloader.figstatic.com/files/9307021
https://ndownloader.figstatic.com/files/9307021
https://ndownloader.figstatic.com/files/9307021
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0184056
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0184056
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Se muestran los resultados solo para la variable Age:

tapply(X = df$Age, INDEX = df$Groups_NLSLEvsSLE, mean)

tapply(X = df$Age, INDEX = df$Groups_NLSLEvsSLE, sd)

car::leveneTest(df$Age~df$Groups_NLSLEvsSLE)

t.test(df$Age~df$Groups_NLSLEvsSLE, var.equal=T)

◊	 Ejercicio 16.4: repita la tabla del ejercicio 16.3 utilizando estadística no 
paramétrica, cambie además la media por la mediana y la desviación es-
tándar por el IQR.
Resolución ejercicio 16.4
Se muestran los resultados solo para la variable Age:

tapply(X = df$Age, INDEX = df$Groups_NLSLEvsSLE, median)

tapply(X = df$Age, INDEX = df$Groups_NLSLEvsSLE, IQR)

wilcox.test(df$Age~df$Groups_NLSLEvsSLE)

◊	 Ejercicio 16.5: explique e investigue por qué cambian los valores de p 
entre las pruebas paramétricas y no paramétricas. ¿Qué es lo que sucede 
con el valor de p?

◊	 Ejercicio 16.6: la “Base_Prueba_t_pareada” es una base de datos que 
contiene la mediciones de adipocinas en pacientes con insuficiencia hepá-
tica. Contiene mediciones de estas adipocinas séricas a distintos tiempos: 
Basales, 3 meses, 6 y 12 meses. Puede descargar la base de datos aquí.

Utilizando la base de datos “Base_Prueba_t_pareada” resuelva:
¿Existe evidencia para demostrar que los pacientes con insuficiencia hepática 

presentaron algún cambio entre las mediciones basales de leptina (Leptin) y las 
mediciones de leptina a los 12 meses (Leptin12M)? Asuma distribución normal.

a)	 Realice los gráficos adecuados.
b)	 Realice la prueba de hipótesis pertinente para responder la pregunta.

https://drive.google.com/file/d/1C3DdfReoUGHkKc5OngdvD6iQAX_dFMbk/view?usp=sharing
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Resolución ejercicio 16.6

df <- read.csv("Bases/Base_Prueba_t_pareada.csv")

boxplot(df$Leptin, df$Leptin12M, col=c("#19647E", "#28AFB0"),

        names = c("Leptina basasl", "Leptina 12 meses"))

t.test(df$Leptin, df$Leptin12M, paired = T)

◊	 Ejercicio 16.7: los investigadores asignaron una intervención para redu-
cir las concentraciones de adiponectina en los pacientes con insuficiencia 
hepática, para ello realizaron mediciones basales de esta adipocina (Adi-
ponectin) y mediciones a los 6 meses (Adiponectin6M) y a los 12 meses 
(Adiponectin12M). ¿Pueden concluir los investigadores que se presentó 
una disminución de las concentraciones séricas de adiponectina?
a)	 Realice los gráficos adecuados.
b)	 Realice la prueba de hipótesis pertinente para responder la pregunta.

Resolución ejercicio 16.7
Dado que no se sabe nada sobre la normalidad de los datos, es necesario 
hacer una evaluación de la normalidad:

nortest::lillie.test(df$Adiponectin)

df|>

  ggplot(aes(x=1, y = Adiponectin))+

  geom_rain()

nortest::lillie.test(df$Adiponectin12M)

df|>

  ggplot(aes(x=1, y = Adiponectin12M))+

  geom_rain()

No se sigue una distribución normal:

wilcox.test(df$Adiponectin, df$Adiponectin12M, paired = T)
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◊	 Ejercicio 16.8: los investigadores a cargo del estudio realizaron la me-
dición de un biomarcador que se asocia a una enfermedad más grave en 
los pacientes con insuficiencia hepática; se ha validado que a mayores 
concentraciones de este biomarcador se presenta una enfermedad más 
grave. ¿Existe evidencia para demostrar que los pacientes empeoraron a 
los 6 meses y a los 12 meses con respecto a la medición basal? La variable 
“Biomarcador” tiene las mediciones basales del biomarcador de interés, 
mientras que variables “Biomarcador6M” y “Biomarcador12M” las me-
diciones a los 6 y 12 meses.
a)	 Realice los gráficos adecuados.
b)	 Realice la prueba de hipótesis pertinente para responder la pregunta.

Resolución ejercicio 16.8
Se resuelve igual que el ejercicio 16.7

◊	 Ejercicio 16.9: repita los ejercicios ejercicio 16.1 y ejercicio 16.2 utilizando 
ggstasplot.
Resolución ejercicio 16.9
Se muestra solo la resolución para glucosa:

Pima.tr2|>

  ggstatsplot::ggbetweenstats(x = type,

                              y = glu,

                              type = "parametric")
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Capítulo 17

Pruebas de hipótesis para la 
comparación de una variable 
cuantitativa en más de dos grupos

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo se revisarán dos pruebas de hipótesis utilizadas para comparar 
una variable cuantitativa en más de dos grupos: el ANOVA de una vía, la opción 
paramétrica, y el test de Kruskal-Wallis, la opción libre de parámetros.

El ANOVA se basa en descomponer la variabilidad total en dos componen-
tes: uno proveniente de la variabilidad entre los grupos (suma de cuadrados 
entre grupos) y otro proveniente de la variabilidad dentro de los grupos (suma 
de cuadrados dentro de los grupos). Se trata de descubrir si las diferencias 
observadas entre los grupos pueden atribuirse a un factor específico o son sim-
plemente producto del azar. Mientras que el test de Kruskall-Wallis se basa en 
la suma de rangos.

En este capítulo comenzaremos explicando los fundamentos teóricos de la 
prueba de ANOVA. Posteriormente explicaremos cómo realizar una prueba de 
ANOVA en R y cómo utilizar la librería ggstatplot para realizar un ANOVA. 
En la segunda parte del capítulo explicaremos los fundamentos teóricos de la 
prueba de Kruskal-Wallis, cómo realizarla en R y finalmente su aplicación en 
la librería ggstatplot.
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ANOVA de una vía

El análisis de varianza (ANOVA) de una vía es una de las técnicas estadísticas 
mas utilizadas en investigación y en ciencias de la salud. Esta prueba permite 
comparar una variable numérica en tres o más grupos y establecer si existen 
diferencias entre estos grupos. Sin embargo, el ANOVA no puede establecer 
qué grupo(s) es el que presenta la diferencia.

EL ANOVA de una vía compara la varianza entre los grupos con la varianza 
dentro de los grupos. Si la variabilidad entre los grupos es significativamente 
mayor que la variabilidad dentro de los grupos, se concluye que al menos un 
grupo es diferente de los demás en términos de la variable de interés. El ANOVA 
se basa en la distribución F, por lo que se debe de estimar un estadístico para 
esta distribución, entre más alto sea el valor de F quiere decir que la variación 
entre los grupos es mayor a la variación dentro de los grupos.

La figura 17.1 explica de manera gráfica y simplista el fundamento de la 
técnica de ANOVA. Su propósito es ilustrar cómo el ANOVA descompone la 
variabilidad total en componentes que permiten comparar las medias de más 
de dos grupos. Los datos representados son las edades de tres grupos diferentes. 
Cada grupo tiene 30 observaciones, generadas aleatoriamente con diferentes 
medias y una desviación estándar similar.

La variabilidad dentro de los grupos se observa en la dispersión de los 
puntos y el rango de las cajas en cada boxplot. Cada grupo muestra una va-
riación interna que puede influir en los resultados del ANOVA. Por otro lado, 
la variabilidad entre los grupos se ve en las diferencias de las medianas y las 
posiciones de las cajas. El ANOVA compara estas diferencias para determi-
nar si al menos un grupo tiene una media significativamente diferente de 
los demás. Para que el ANOVA detecte una diferencia significativa entre los 
grupos, la variabilidad entre los grupos debe ser mayor que la variabilidad 
dentro de los grupos. En este caso entre más amplias sean las diferencias 
de los boxplot de los grupos comparadas con la dispersión dentro del grupo 
(puntos), el ANOVA será significativo.
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FIGURA 17.1. FUNDAMENTO DEL ANOVA

Ahora quizá el ejemplo anterior lo pueda comprender mejor con la figura 17.2.

FIGURA 17.2. REPRESENTACIÓN CARICATURESCA DEL FUNDAMENTO DEL ANOVA
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Dentro del “lenguaje” del ANOVA debemos entender algunas definiciones:
◊	 Factor: es lo que se va a probar (variable de agrupación o variable inde-

pendiente).
◊	 Variable de respuesta: es lo que se va a medir (variable dependiente o 

de respuesta).
◊	 Tratamiento: es el número de niveles o tipos de la variable de agrupación 

(¿cuántos grupos tengo?).

La tabla 17.1 muestra la tabla clásica para realizar un ANOVA, aquí no la 
realizaremos manualmente, pero es conveniente explicar algunos puntos de esta.

TABLA 17.1. N = TOTAL DE DATOS, A = NÚMERO DE TRATAMIENTOS. TABLA DE ANOVA

FUENTE
DE VARIACIÓN

SUMA
DE CUADRADOS

GRADO
 DE LIBERTAD

CUADRADOS 
MEDIOS

FO
(F CALCULADA)

Tratamientos SC trat. a-1 SC trat./(a-1) CM trat./CM 
error

Error SC error N-a SC error/(N-a) -

Total SC total N-1 - -

En la tabla 17.1 podemos observar una celda “SC trat.” la cual representa la 
variación debida a las diferencias entre los grupos (factores). El valor de esta 
celda, junto con los grados de libertad (celda a-1), permite la estimación de los 
cuadrados medios (celda “SC trat./(a-1)”). La celda “SC error” permite a su vez 
estimar los cuadrados medios para el error (celda “SC error/(N-a)”), dividien-
do ambos cuadrados medios, numerador para la variación entre los factores 
y denominador para la variación dentro de los factores, podemos estimar el 
valor de F. Cuanto más grande sea el valor de F, mayor será la variación entre 
los factores en comparación con la variación dentro de los factores y, por tanto, 
la prueba será significativa.

Supuestos para el ANOVA de una vía

Para aplicar correctamente una prueba de ANOVA, se deben cumplir varios 
supuestos:
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◊	 Independencia de las observaciones: cada grupo o muestra debe ser in-
dependiente de los demás. Esto significa que la selección de un individuo 
en un grupo no debe influir en la selección de individuos en otro grupo. 
El ANOVA requiere que los grupos sean independientes.

◊	 Normalidad: los datos en cada grupo deben distribuirse normalmente.
◊	 Homogeneidad de varianzas: las varianzas de los grupos deben ser apro-

ximadamente iguales. Este supuesto, conocido como homocedasticidad, 
es importante porque la ANOVA compara las varianzas entre los grupos. 
Si las varianzas son muy diferentes, las conclusiones del ANOVA podrían 
no ser válidas. No podríamos atribuirles el error a los factores de forma 
correcta. Sin embargo, pueden realizarse correcciones sobre el valor de 
F para minimizar el efecto de las varianzas diferentes.

◊	 Nivel de medición: las variables dependientes deben ser medidas al me-
nos a nivel de intervalo o de razón.

ANOVA de una vía en R

Los pasos para realizar un ANOVA de una vía en R son los siguientes:
1.	 Preparar base de datos.
2.	 Evaluar la homogeiniedad de las varianzas (homocedasticidad).
3.	 Si las varianzas son iguales, emplear:

	» aov()
4.	 Si son diferentes, utilizar:

	» oneway.test()

◊	 Ejemplo 17.1: este ejemplo muestra cómo realizar una prueba de ANOVA 
para varianzas iguales. Un grupo de investigadores están interesados en 
conocer el efecto de tres tipos de dietas sobre un grupo de ratones. Para 
ello diseñan un experimento en el que se pesan a los ratones después de 2 
semanas de tener alguno de los 3 tipos de alimentación. A los investigadores 
solo les interesa la evaluación final en el peso. Los pesos de los ratones al 
final del estudio se encuentran en la BasesANOVA.xlsx.

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xoTtJG2vY58-oU-O288aw6hGgoAkOjZf/edit?usp=sharing&ouid=118283237110995613460&rtpof=true&sd=true
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Evalúe si los pesos al final del estudio permiten concluir que el peso en los 
tres grupos de pacientes con las dietas A, B y C son diferentes. Asuma norma-
lidad de los datos y varianzas iguales.

Siguiendo el diagrama, podemos ver que la prueba ideal para este caso es 
el ANOVA.

Importe y descargue la base de datos BaseANOVA.xls.
Una vez descargada, guárdela en su carpeta de bases e impórtela:

df <- readxl::read_excel("Bases/BasesANOVA.xlsx", sheet = "Dieta")

Puede realizar gráficas y estadística descriptiva:

tapply(df$Peso, INDEX = df$Dieta, summary)

$̀ Dieta À

	 Min.	 1st Qu.	Median	Mean	 3rd Qu.	Max. 

	 21.00	 27.25	 31.00	 31.00	 35.75	 41.00 

$̀ Dieta B̀

	 Min.	 1st Qu.	Median	Mean	 3rd Qu.	Max. 

	 28.00	 35.25	 41.50	 41.30	 49.75	 52.00 

$̀ Dieta C̀

	 Min.	 1st Qu.	Median	Mean 3rd Qu.	 Max. 

	 34.00	 37.75	 44.00	 43.80	 49.75	 52.00 

library(ggplot2)

df |>

  ggplot(mapping = aes(x=Dieta, y=Peso, fill = Dieta)) +

  geom_boxplot()

https://drive.google.com/file/d/1LhKOE-M_lihVQPEUhtwejc1Xw04vi6F2/view?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xoTtJG2vY58-oU-O288aw6hGgoAkOjZf/edit?usp=sharing&ouid=118283237110995613460&rtpof=true&sd=true
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gplots::plotmeans(df$Peso~df$Dieta)

paleta <- c("#C1C1C1", "#2C4251", "#D16666", "#B6C649")

boxplot(df$Peso~df$Dieta, col=paleta, main="", 

        ylab = "Días", xlab = "Tipo de Dieta")
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Función aov:

aov(df$Peso~df$Dieta)|>

  summary()

            Df	 Sum	 Sq Mean		 Sq F	 value	 Pr(>F)   

df$Dieta	 2	 920.6	 460.3		  7.928	 0.00196	**

Residuals	 27	 1567.7	 58.1                   

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

Los resultados anteriores indican que los tipos de dieta tienen un efecto 
significativo en el peso final de los ratones. Específicamente, el valor F de 7.928 
y el valor p de 0.00196 sugieren que las diferencias observadas entre las medias 
de los grupos no son debidas al azar. Por lo tanto, podemos concluir que los pe-
sos en los tres grupos de ratones con las dietas A, B y C son significativamente 
diferentes. Pero no sabemos qué grupo o qué grupos son los diferentes.

Por otro lado, en los resultados también podemos ver lo siguiente:
◊	 Grados de libertad (Df):

	» Dietas (df$Dieta): tiene 2 grados de libertad. Esto se debe a que hay 3 
tipos de dietas, y los grados de libertad entre los grupos siempre se 
estiman como (a-1).

	» Residuals (Error): tiene 27 grados de libertad (N-a).
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◊	 Suma de cuadrados (Sum Sq):
	» Dietas: la suma de cuadrados para las dietas es 920.6 (variación entre 

los grupos).
	» Residuals: la suma de cuadrados residual es 1567.7 (variación dentro 

los grupos).
◊	 Cuadrados medios (Mean Sq):

	» Dietas: los cuadrados medios para las dietas son 460.3.
	» Residuals: los cuadrados medios residuales son 58.1.

◊	 Estadístico F (F value): el valor F es 7.928, calculado a partir de los cua-
drados medios.

◊	 Valor P (Pr(>F)): el valor  asociado con el valor F es 0.00196.

La función aov asume varianzas iguales, si es necesario evaluar la homoge-
neidad podemos utilizar la función de bartlett.test() o car::leveneTest():

bartlett.test(df$Peso~df$Dieta)

    Bartlett test of homogeneity of variances

data:  df$Peso by df$Dieta

Bartlett’s K-squared = 1.1525, df = 2, p-value = 0.562

car::leveneTest(df$Peso~df$Dieta)

Warning in leveneTest.default(y = y, group = group, ...): group coerced to

factor.

Levene’s Test for Homogeneity of Variance (center = median)

      Df F value Pr(>F)

group  2   1.247 0.3034

      27               

Si se presentan varianzas diferentes, utilice la función: oneway.test():

oneway.test(df$Peso~df$Dieta)

    One-way analysis of means (not assuming equal variances)
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data:  df$Peso and df$Dieta

F = 9.5867, num df = 2.000, denom df = 17.674, p-value = 0.001515

Note cómo el valor de F cambia y es más pequeño. Esta prueba es más estricta.
◊	 Ejemplo 17.2: este ejemplo está diseñado para realizar e interpretar la 

prueba de ANOVA de una vía utilizando ggstasplot.

Vamos a retomar el ejemplo 17.1 y vamos a resolverlo utilizando ggstasplot:

library(ggstatsplot)

You can cite this package as:

     Patil, I. (2021). Visualizations with statistical details: The 

‘ggstatsplot’ approach.

     Journal of Open Source Software, 6(61), 3167, doi:10.21105/joss.03167

df|>

  ggbetweenstats( x = Dieta, 

                  y = Peso,

                  type = "parametric")
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En el gráfico podemos observar el valor de F de 9.59 para 2 y 17.76 grados 
de libertad. Estos valores corresponden al ajuste del valor de F que se obtuvo 
con la función oneway.test(). Se muestran las medias para grupo el valor de 
ω2 de 0.45 (ver más adelante) y sus intervalos de confianza. Además, muestra 
el valor de p ajustado para las comparaciones múltiples. No se preocupe si de 
momento no comprende estos conceptos, se revisarán en el capítulo 18.

Tamaño del efecto ωω22

La medida de tamaño del efecto ω2 es una medida comúnmente utilizada 
en el contexto de los ANOVA. Específicamente ω2 da información sobre 
la magnitud del efecto cuantificando el porcentaje total de la varianza. La 
interpretación de ω2 no está bien estándarizada. Algunos autores (Casaló 
et al., 2015) sugieren que los resultados de omega cuadrado se clasifican 
como asociación baja (ω2  ≤ 0.01), media (0.01 < ω2 < 0.14) y alta ( ω2 ≥ 0.14). 
Mientras que otra interpretación (Rusticus, Hubley y Zumbo, 2008) sugiere 
que un tamaño del efecto pequeño oscila entre 0.010 y 0.058, un tamaño del 
efecto mediano oscila entre 0.059 y 0.137 y un tamaño del efecto grande es 
superior a 0.137.

Prueba de Kruskal-Wallis

Cuando se desea comparar una variable cuantitiva u ordinal en tres o más 
grupos y esta variable no se comporta de forma normal o la muestra es muy 
pequeña se utiliza la prueba de Kruskal-Wallis. Esta prueba es el equivalente 
no paramétrico del AONVA de una vía.

Los supuestos de esta prueba son:
1.	 Cada una de las muestras ha sido tomada al azar de su población.
2.	 Hay independencia entre las observaciones dentro de cada muestra, así 

como entre las muestras.
3.	 Los datos representan medidas por lo menos en una escala ordinal.
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Los pasos para realizar la prueba de Kruskal Wallis se pueden simplificar en:
1.	 Tomar muestras aleatorias independientes de cada población.
2.	 Organizar los datos en una tabla en la que cada columna represente los grupos.
3.	 Asignar rangos a todas las observaciones combinadas.
4.	 Ordenar de menor a mayor.
5.	 Asignar rangos del 1 al N.
6.	 Para empates, usar el promedio de los rangos.
7.	 Estimar el estadístico KW mediante:

Σ

En la que K representa el número de grupos, nj es el tamaño de la muestra 
o grupo j-ésimo, N es el total de elementos en las muestras y R-2

j es el promedio 
de las posiciones en la muestra o grupo j-ésimo.

Cuando se presentan empates, la fórmula es más compleja:

Σ

Σ

En esta fórmula, g es el número de agrupaciones empatadas en la misma 
posición y ti es el número de observaciones empatadas en la misma posición.
8.	 Valores críticos, en la mayoría de las situaciones el valor del estadístico 

KW se obtiene de una distribución X2 con k – 1 grados de libertas. Esta es-
timación es la que utiliza R.

◊	 Ejemplo 17.3: vamos a ejemplificar los puntos descritos anteriormente 
y realizar un ejemplo.
Se parte de los siguientes datos donde se muestran las edades de tres grupos 

de pacientes.
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GRUPO A GRUPO B GRUPO C

23 45 18

41 55 30

54 60 34

66 70 40

78 72 44

Se desea conocer si las edades son distintas entres los tres grupos:
1.	 Ordenar todos los datos sin importar el grupo al que pertenecen:

18 Grupo C

23 Grupo A

30 Grupo C

34 Grupo C

40 Grupo C

41 Grupo A

44 Grupo C

45 Grupo B

54 Grupo A

55 Grupo B

60 Grupo B

66 Grupo A

70 Grupo B

72 Grupo B

78 Grupo A

2.	 Se le asigna un rango a cada uno de los datos:
VALOR RANGO GRUPO

18 1 Grupo C

23 2 Grupo A

30 3 Grupo C

34 4 Grupo C

40 5 Grupo C
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VALOR RANGO GRUPO

41 6 Grupo A

44 7 Grupo C

45 8 Grupo B

54 9 Grupo A

55 10 Grupo B

60 11 Grupo B

66 12 Grupo A

70 13 Grupo B

72 14 Grupo B

78 15 Grupo A

3.	 Se suman los rangos de cada grupo:
	» Para el Grupo A: 2+6+9+12+15=44
	» Para el Grupo B: 8+10+11+13+14=56
	» Para el Grupo C: 1+2+4+5+7=20

4.	 De acuerdo o no la presencia de empates se estiman los valores de la es-
tadística de prueba.

Kruskal Wallis en R

En R se utiliza la función kruskal.test().
◊	 Ejemplo 17.4: la base de datos Cushings contiene las concentraciones 

urinarias de 24 de dos esteroides medidos en 4 grupos de pacientes con 
distinto tipo de Cushing, codificado a (adenoma), b (hiperplasia bilateral), 
c (carcinoma) o u (para desconocido).

¿Los niveles de Tetrahydrocortisone son iguales entre los distintos tipos 
de Cushing?

Para realizar este ejemplo cargue la base de datos “Cushings” que se en-
cuentra en el paquete “MASS”. Si es necesario instale utilizando el comando: 
library(“MASS”):
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library(MASS)# Cargar la librería

data(Cushings)# Cargar la base de datos

attach(Cushings)# Adjuntar base de datos

names(Cushings)# Para conocer como se llaman las variables

[1] "Tetrahydrocortisone" "Pregnanetriol"       "Type"               

Siempre es importante realizar gráficas para ver la distribución, valores 
atípicos y tendencia de los datos:

boxplot(Tetrahydrocortisone~Type, main="Niveles de Tetrahydrocorti-

sone en los pacientes con Cushing")

Ahora usamos la función kruskal.test(). Esta función requiere del uso 
de fórmula para su realización, es decir, los datos deben de ser cargados en la 
función de la forma Variable de interés~Variable de agrupación:

kruskal.test(Tetrahydrocortisone~Type)

    Kruskal-Wallis rank sum test

data:  Tetrahydrocortisone by Type

Kruskal-Wallis chi-squared = 13.509, df = 3, p-value = 0.003655
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Los resultados nos indican que el valor del estadístico KW es de 13.509 con 
3 grados de libertad (df). El valor de p indica que existe evidencia para recha-
zar la H0 y por tanto podrías concluir que los niveles de Tetrahydrocortisone son 
diferentes entres los tipos de Chushing.

Utilizando ggstatplot la resolución de este ejemplo sería:

Cushings|>

  ggbetweenstats(x = Type, 

                 y = Tetrahydrocortisone,

                 type = "np")

Ejercicios 

◊	 Ejercicio 17.1: se sabe por antecedentes previos que los grupos de edad 
de menores de 30, de 31 a 45 y más de 45 presentan niveles de glucosa 
diferentes en la mujeres de Pima. Pruebe esta afirmación utilizando una 
prueba de hipótesis. Utilice Pima.tr2 y un α = 0.05.
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Resolución ejercicio 17.1

library(MASS)

data("Pima.tr2")

Pima.tr2$Edad_Factor <- 

  cut(Pima.tr2$age, 

      breaks = c(0,30,45,Inf), 

      labels = c("Menos de 30", 

                 "31-45", 

                 "Mas de 45"))

Se evalúa la normalidad:

nortest::lillie.test(Pima.tr2$glu)

library(ggplot2)

library(ggrain)

Pima.tr2|>

  ggplot(mapping = aes(x=1, y=glu))+

  geom_rain()

Claramente no tienen una distribución normal, por lo tanto, debemos de 
utilizar Kruskal Wallis:

kruskal.test(Pima.tr2$glu~Pima.tr2$Edad_Factor)

◊	 Ejercicio 17.2: Ahora pruebe si hay diferencias en el IMC.
Resolución ejercicio 17.2

nortest::lillie.test(Pima.tr2$bmi)

Pima.tr2|>

  ggplot(mapping = aes(x=1, y=bmi))+

  geom_rain()
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Parece que los datos siguen una distribución normal, por lo tanto, debemos 
de utilizar ANOVA:

car::leveneTest(Pima.tr2$bmi~Pima.tr2$Edad_Factor)

Los grupos no tienen varianzas iguales:

oneway.test(Pima.tr2$bmi~Pima.tr2$Edad_Factor)

◊	 Ejercicio 17.3: repita este análisis para las variables skin, bp, npreg y ped.
Resolución ejercicio 17.3
Se resuelve igual que el ejercicio 17.1 y el ejercicio 17.2.

◊	 Ejercicio 17.4: utilice la base de datos S1Daraset.xlsx del ejercicio 16.3 
para responder las siguiente preguntas:
1.	 ¿La edad es igual entre los pacientes con lupus con proteinuria (SLE 

with proteinuria), pacientes con lupus sin nefropatía (SLE without 
LN) y el grupo control (Control)? Utilice la variable Groups_NLSLE-
vsSLE para agrupar.

2.	 ¿Las concentraciones de leptina son iguales entre los pacientes con 
lupus con proteinuria (SLE with proteinuria), pacientes con lupus sin 
nefropatia (SLE without LN) y el grupo control (Control)? Utilice la 
variable Groups_NLSLEvsSLE para agrupar.

3.	 ¿Las concentraciones de adiponectina son iguales entre los pacientes 
con lupus con proteinuria (SLE with proteinuria), pacientes con lupus 
sin nefropatía (SLE without LN) y el grupo control (Control)? Utilice 
la variable Groups_NLSLEvsSLE para agrupar.

4.	 ¿El índice de masa corporal es igual entre los pacientes con lupus con 
proteinuria (SLE with proteinuria), pacientes con lupus sin nefropa-
tía (SLE without LN) y el grupo control (Control)? Utilice la variable 
Groups_NLSLEvsSLE para agrupar.

Resolución ejercicio 17.4
Este ejercicio se puede resolver utilizando las resoluciones de ejercicio 
16.3, ejercicio 17.1 y ejercicio 17.2.

https://ndownloader.figstatic.com/files/9307021
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Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Después de obtener un resultado significativo y no aceptar la HO en un ANO-
VA o en una prueba de Kruskal-Wallis, el siguiente objetivo metodológico es 
determinar cuál de los grupos bajo estudio contribuye a esta significación esta-
dística. Recordemos que estas pruebas solo nos dicen que la variable de estudio 
es diferente entre los grupos, pero no nos dice entre cuáles. Específicamente, 
se busca identificar qué grupos muestran diferencias significativas entre sí.

En una situación donde se comparan cuatro grupos distintos, se necesita-
rían efectuar un total de seis comparaciones emparejadas:
◊	 Grupo 1 vs. Grupo 2: Comparación 1
◊	 Grupo 1 vs. Grupo 3: Comparación 2
◊	 Grupo 1 vs. Grupo 4: Comparación 3
◊	 Grupo 2 vs. Grupo 3: Comparación 4
◊	 Grupo 2 vs. Grupo 4: Comparación 5
◊	 Grupo 3 vs. Grupo 4: Comparación 6

Para abordar estas comparaciones múltiples, se pueden emplear dos es-
trategias principales:
1.	 Aplicar seis pruebas  de Student independientes. ¡Error!
2.	 Utilizar pruebas post hoc que permiten la corrección y disminución de errores.
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En la primera estrategia, el uso repetido de pruebas t de Student aumenta 
considerablemente la probabilidad de incurrir en un error de Tipo I (es decir, 
detectar diferencias significativas donde en realidad no las hay). Matemáti-
camente, la probabilidad acumulada de cometer un error de Tipo I se calcula 
mediante la fórmula: r = 1 – (1 – α)n, donde: – α es el nivel de significancia 
individual y – n es el número de pruebas.

Por ejemplo, con seis pruebas y un α de 0.05, el error acumulado de Tipo 
I sería calculado como r = 1 – (1 – 0.05)6 = 0.26. Si se incrementa el número 
de pruebas a 15, el riesgo de error de Tipo I superaría el 50%, haciendo que la 
estrategia sea comparable a lanzar una moneda al aire.

A continuación, se presentan ejemplos de cálculos para diferentes números 
de comparaciones:

1-(1-.05)^4  # para 4 comparaciones

[1] 0.1854938

1-(1-.05)^6  # para 6 comparaciones

[1] 0.2649081

1-(1-.05)^10 # para 10 comparaciones

[1] 0.4012631

1-(1-.05)^15 # para 15 comparaciones

[1] 0.5367088

1-(1-.05)^20 # para 20 comparaciones 

[1] 0.6415141

Cuando se permite un error de Tipo I para cada comparación individual, 
este nivel de error se denomina tasa de error de comparación. En contraposi-
ción, el error total acumulado a lo largo de todas las comparaciones se conoce 
como tasa de error de familiar (Familywise Error Rate/Alpha Inflation). Para 
mantener el error Tipo I experimental dentro de un límite preestablecido (de 
0.05), existen diversas técnicas para comparaciones múltiples (comparaciones 
post hoc). Estos procedimientos suelen llevar el nombre del científico que los 
desarrolló inicialmente y su elección depende de múltiples factores. Entre los 
métodos post hoc más comunes se encuentran Bonferroni, Tukey, Scheffe, 
Fisher LSD, Newman-Keuls, Duncan y Dunnett.
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¿Cómo seleccionar una prueba post hoc?

La respuesta es extremadamente complicada. No existe una única respuesta.
Antes de proceder con la selección de un test post hoc, recomiendo respon-

der a las siguientes interrogantes:
1.	 ¿Cuántos grupos se van a comparar?
2.	 ¿Los grupos presentan varianzas homogéneas?
3.	 ¿Existe un grupo que servirá como referencia?
4.	 ¿Los datos se ajustan a una distribución normal?

La figura 18.1 muestra un árbol de decisión para la selección de una prueba 
post hoc. Este árbol no contiene todas las respuestas ni todas las pruebas post 
hoc disponibles. Recomendamos que solo sea tomado como ayuda y no como 
una ley. Es importante recordar que la figura 18.1 es una guía, es meramente 
orientativa y no debe considerarse como regla estricta.

FIGURA 18.1. ÁRBOL DE DECISIÓN PARA PRUEBAS POST-HOC
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Los siguientes apartados describen algunas de las pruebas post hoc donde 
se describe el fundamento, ventajas, desventajas y su implementación en R.

Método de Bonferroni

Introducción al método de Bonferroni

El método de Bonferroni constituye una estrategia elemental pero eficaz para 
el control del error de Tipo I en múltiples comparaciones estadísticas. Espe-
cíficamente, el nivel de significancia global  se divide entre el número total de 
hipótesis secundarias (H) que están siendo examinadas. En otras palabras, el 
valor crítico ajustado de  se determina como α/H.

Consideraciones sobre la potencia estadística

El método de Bonferroni es extremadamente conservador, lo cual lleva a una 
alta tasa de errores de Tipo II, especialmente cuando el número de compara-
ciones (H) es grande. Entre más comparaciones se hagan más estricto será el 
método de Bonferroni.

En algunas ocasiones H se limita al número de comparaciones específicas 
de interés. Por ejemplo, si se tienen cuatro grupos y solo se desea comparar 
ciertos grupos entre sí, entonces H se ajustará acorde.

Ventajas y desventajas del método de Bonferroni

Ventajas
◊	 Simplicidad
◊	 H no excede el número total de comparaciones de interés
◊	 Especialmente útil en los casos que se requieren pocas comparaciones
◊	 Es el comodín de las pruebas post hoc
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Desventajas
◊	 Disminución en la potencia del test al aumentar el número de comparaciones
◊	 Entre más comparaciones se realicen, más estricta es la prueba
◊	 No es una prueba flexible
◊	 No es útil para comparaciones complejas

Implementación del método de Bonferroni en R

Para implementar el método de Bonferroni en R, se puede utilizar la función 
pairs.t.test. A continuación, se describen los principales argumentos de 
esta función:

# Descripción de los argumentos de pairs.t.test

-   x: varaible cuantitativa, vector de respuesta

-   g: variable de agrupación

-   alternative: prueba de hipótesis bilateral o unilateral: "two.sided"

    (default), "greater" or "less"

-   paired: valor lógico para grupos pareados

-   p.adjusted.method; Métodos para la obtencióno de el valor ajusta de

    $p$ "holm", "hochberg", "hommel", "bonferroni", "BH", "BY", "fdr",

    "none"

La función pairs.t.test en R se usa para realizar pruebas t de Student por 
pares en datos con dos o más grupos. Esta función es especialmente útil cuan-
do se quiere comparar las medias de varios grupos entre sí, después de haber 
encontrado diferencias significativas en un análisis de varianza (ANOVA).

Procedimiento de bonferroni en R

◊	 Ejemplo 18.1: utilizando la librería MASS y la base de datos Cushings rea-
lice una prueba de ANOVA e indique entre qué grupos del tipo Cushings 
se presentan la diferencias. Utilice el procedimiento de corrección de 
Bonferroni.
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Para resolver este ejemplo utilizaremos la base de datos Cushings del pa-
quete MASS.
1.	 Cargar base de datos:

library(MASS)

data("Cushings")

head(Cushings) # Visualizar los primeros 6 datos

	 Tetrahydrocortisone	 Pregnanetriol	 Type

a1	 3.1			   11.70		  a

a2	 3.0			   1.30		  a

a3	 1.9			   0.10		  a

a4	 3.8			   0.04		  a

a5	 4.1			   1.10		  a

a6 	 1.9			   0.40		  a

2.	 Correr ANOVA para:

aov(Tetrahydrocortisone~Type, data=Cushings)|>

  summary()

		  Df	 Sum	 Sq Mean	Sq F	 value	 Pr(>F)  

Type		 3	 893.5	 297.84	 3.226	 0.0412	 *

Residuals	 23	 2123.6	 92.33                 

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

3.	 Graficar medias utilizando la función plotmeans de la librería (gplots). 
Puede utilizar cualquier otra gráfica:

install.packages("gplots") # Instale si es necesario

library(gplots)

plotmeans(Cushings$Tetrahydrocortisone~Cushings$Type, 

          mean.labels = T)
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# El último argumento muestra los valores de las medias

4.	 Calcular el valor de p ajustado:

pairwise.t.test(Cushings$Tetrahydrocortisone,Cushings$Type, 

                p.adjust.method = "bonferroni", 

                pool.sd=FALSE) 

    Pairwise comparisons using t tests with non-pooled SD 

data:  Cushings$Tetrahydrocortisone and Cushings$Type 

	 a	 b 	 c   

b	 0.01	 -	 -   

c	 0.74	 1.00	 -   

u	 0.26	 1.00	 1.00

P value adjustment method: bonferroni 

En el código anterior es necesario cambiar el argumento pool.sd para que 
no tome un solo valor de desviación estándar y se tome el valor para cada com-
paración. La desviación estándar agrupada es un promedio ponderado de las 
desviaciones estándar de dos o más grupos. Las desviaciones estándar indivi-
duales se promedian, con más “peso” dado a tamaños de muestra más grandes.



454

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

Los resultados anteriores indican:
◊	 La comparación del grupo a vs. grupo b es significativa, ya que su valor 

de p ajustado por el método de bonferroni es 0.01
◊	 La comparación del grupo a vs. grupo c no es significativa, ya que su valor 

de p ajustado por el método de bonferroni es 0.74
◊	 La comparación del grupo a vs. grupo u no es significativa, ya que su valor 

de p ajustado por el método de bonferroni es 0.26
◊	 La comparación del grupo b vs. grupo c no es significativa, ya que su valor 

de p ajustado por el método de bonferroni es 1.00
◊	 La comparación del grupo b vs. grupo u no es significativa, ya que su valor 

de p ajustado por el método de bonferroni es 1.00
◊	 La comparación del grupo c vs. grupo u no es significativa, ya que su valor 

de p ajustado por el método de bonferroni es 1.00

Los valores sin ajustar de  para las comparaciones del grupo a vs. b fueron:

    Welch Two Sample t-test

data:  ab$Tetrahydrocortisone by ab$Type

t = -4.1499, df = 10.685, p-value = 0.001719

alternative hypothesis: true difference in means between group a and 

group b is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 -7.988307 -2.438360

sample estimates:

mean in group a mean in group b 

       2.966667        8.180000 

Si multiplicamos el valor de p anterior por el número de comparaciones 
obtenemos el valor de p ajustado. 0.001719*6=0.0103
◊	 Ejemplo 18.2: ejemplo del procedimiento de Bonferroni utilizando 

ggstastplot:
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Cushings|>

  ggstatsplot::ggbetweenstats(x=Type,

                              y=Tetrahydrocortisone,

                              type = "parametric", 

                              p.adjust.method = "bonferroni")

◊	 Ejemplo 18.3: ejemplo utilizando la librería rstatix.

rstatix es un paquete R que proporciona un conjunto de funciones para 
simplificar las operaciones de análisis de datos estadísticos. El paquete sigue 
el enfoque de “tidy data”, lo que facilita la manipulación de datos y análisis 
cuando se usa en combinación con otros paquetes del ecosistema tidyverse.

Algunas de las funciones más utilizadas en rstatix son:
◊	 anova_test(): para realizar una prueba ANOVA.
◊	 t_test(): para realizar pruebas t.
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◊	 kruskal_test(): para realizar la prueba de Kruskal-Wallis, que es una 
alternativa no paramétrica a la ANOVA.

◊	 compare_means(): para realizar comparaciones post hoc después de una 
ANOVA.

◊	 correlation_test(): para realizar pruebas de correlación.

Se muestra el código para la realización de la corrección de Bonferroni 
utilizando la librería rstatix:

Cushings|>

  rstatix::t_test(Tetrahydrocortisone~Type, 

                  p.adjust.method = "bonferroni")

# A tibble: 6 × 10

      .y.    group1 group2 n1     n2     statistic df      p      p.adj   p.adj.signif

* <chr>      <chr>  <chr>  <int>  <int>    <dbl>  <dbl>  <dbl>  <dbl>   <chr>       

1 Tetrahydro… a     b	    6	  10       -4.15   10.7   0.002   0.01    *           

2 Tetrahydro… a     c	    6	  5        -1.95   4.02   0.123   0.738   ns          

3 Tetrahydro… a     u	    6	  6        -2.67   5.08   0.044   0.262   ns          

4 Tetrahydro… b     c	    10	  5        -1.33   4.16   0.252   1       ns          

5 Tetrahydro… b     u	    10	  6        -1.36   5.86   0.224   1       ns          

6 Tetrahydro… c     u 	    5	  6        0.598   5.80   0.573   1       ns          

Con el código anterior se realizan una serie de pruebas t de Student para 
comparar las medias de la variable Tetrahydrocortisone entre diferentes gru-
pos especificados por la variable Type. Además, ajusta los valores p utilizando 
el método de Bonferroni para controlar la tasa de error de Tipo I.

Tukey HSD Test

También conocido como Tukey HSD (“honestly significant difference” o “ho-
nest significant difference”). Este es el procedimiento más adecuado cuando el 
interés está en realizar todas las comparaciones por pares. Requiere igualdad 
de varianzas.
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Para esta prueba se necesitan los valores de J y de v, además de un valor de 
tablas (Q). Se utiliza la siguiente fórmula:

Donde:
◊	 ni y nj son el número de sujetos en el i-ésimo y j-ésimo grupo respectivamente.
◊	 J es el número de grupos a comparar.
◊	 v son los grados de libertad asociados a los cuadrados medios del error 

(MSE) en la tabla ANOVA.
◊	 Q proviene de una distribución del rango estudentizado para un  especificado.

En R puedes utilizar la función qtukey() para estimar Q.
◊	 Ejemplo 18.4: para resolver este ejemplo, partimos de los siguientes datos 

que muestran el peso medio de los recién nacidos en grupos de madres 
que fumaron a distintos tiempos durante el embarazo:

TIEMPO DE DURACIÓN DEL TABAQUISMO EN EL EMBARAZO PESO EN (KG)

< 18 semanas 3.44 (n = 34)

18–31 semanas 3.39 (n = 24)

32 + semanas 3.27 (n = 77)

Después de realizar un ANOVA se sabe que el peso se asocia con la duración 
del tabaquismo y es estadísticamente significativo. Se procede a comparar los 
pesos medios al nacer para diferentes duraciones de tabaquismo. Los investi-
gadores están interesados en las diferencias entre cualquiera de los grupos. Por 
lo tanto, dado que se necesitan todas las comparaciones por pares, la prueba de 
Tukey sería las más apropiada. Se conoce la siguiente información:
◊	 J = 3
◊	 n = 135
◊	 MSE = 0.022 obetenido del ANOVA
◊	 v = 126
◊	 Q = 3.36 para α = 0.05
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Ahora se procede al cálculo de Dij (la diferencia mínima esperada):

Interpretación

Dij es la diferencia crítica que debe estar presente entre las medias de los grupos 
i y j para que sea estadísticamente significativa en . Por ejemplo:

El valor de p ajustada corresponde a la probabilidad de la distribución de 
Tukey. En R, esto se estima mediante la función ptukey.

Ventajas y desventajas de la prueba de Tukey

ASPECTO VENTAJAS DESVENTAJAS

Error Tipo I Controla eficazmente la tasa de 
error tipo I. –

Tipo de comparaciones Útil para comparaciones de todos 
contra todos.

No es eficiente para comparaciones 
planeadas o específicas.

Simplicidad y 
comodidad Fácil de realizar y entender. –

Poder estadístico Mayor poder estadístico en 
comparación con Bonferroni. –

Supuestos estadísticos Requiere pocos supuestos y es 
robusta a pequeñas desviaciones.

Necesita que los datos cumplan con 
normalidad y homocedasticidad.

Sensibilidad a atípicos – Sensible a valores atípicos.

Carga computacional – Puede ser computacionalmente 
intensivo con muchos grupos.
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Supuestos para la prueba de Tukey
◊	 Normalidad de los datos
◊	 Homogeneidad de varianzas
◊	 n igual para los grupos

Tukey en R
◊	 Ejemplo 18.5: en R podemos utilizar la función TukeyHSD y aplicarla a un 

ANOVA, o bien la función tukey_hsd de la librería rstastix. Si retoma-
mos el ejemplo del ejercicio anterior:

aov(Cushings$Tetrahydrocortisone~Cushings$Type)|>

  TukeyHSD()

  Tukey multiple comparisons of means

    95% family-wise confidence level

Fit: aov(formula = Cushings$Tetrahydrocortisone ~ Cushings$Type)

$̀ Cushings$Typè

	 diff		  lwr		  upr		  p adj

b-a	 5.213333	 -8.5181810	 18.94485	 0.7219961

c-a	 16.753333	 0.6517055	 32.85496	 0.0393613

u-a	 11.050000	 -4.3022998	 26.40230	 0.2200574

c-b	 11.540000	 -3.0244704	 26.10447	 0.1551716

u-b	 5.836667	 -7.8948477	 19.56818	 0.6473881

u-c	 -5.703333	 -21.8049612	 10.39829	 0.7619359

Los resultados anteriores indican la diferencia de las medias estimadas, los 
intervalos de confianza y el valor de p ajustado por el método de Tukey. Las 
medias y los intervalos de confianza corresponden a la resta de la media de un 
grupo vs. la de otro. Por ejemplo, si se comparan el grupo a vs. el grupo b, las 
diferencias de medias sería: 2.9666667(media del grupo a)- 8.18(media del grupo 
b)=-5.2133333. La interpretación para la comparación del grupo b con el grupo 
a es como sigue: la diferencia de sus medias fue de 5.21, el IC bajo fue de -8.51, el 
IC alto fue de 18.94 y el valor de · ajustados por el método de Tukey fue de 0.721.
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Se pueden graficar las diferencias de las medias utilizando el siguiente 
código: plot

aov(Cushings$Tetrahydrocortisone~Cushings$Type)|>

  TukeyHSD()|>

  plot()

Utilizando rstatix el código es:

aov(Tetrahydrocortisone~Type, data=Cushings)|>

 rstatix ::tukey_hsd()

# A tibble: 6 × 9

  term  group1 group2 null.value estimate conf.low conf.high  p.adj 

p.adj.signif

* <chr> <chr>  <chr>     <dbl>   <dbl>    <dbl>     <dbl>  <dbl> <chr>       

1 Type  a      b        0       5.21     -8.52      18.9  0.722  ns          

2 Type  a      c        0       16.8     0.652      32.9  0.0394 *           

3 Type  a      u        0       11.0     -4.30      26.4  0.22   ns          

4 Type  b      c        0       11.5     -3.02      26.1  0.155  ns          

5 Type  b      u        0        5.84    -7.89      19.6  0.647  ns          

6 Type  c      u        0       -5.70    -21.8      10.4  0.762  ns          
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Test de Dunnet
En ciertas situaciones, el interés está en comparar varios grupos contra un 
grupo de referencia específico, en lugar de comparar cada grupo con todos los 
demás. Este es el caso, por ejemplo, cuando se desean comparar las concentra-
ciones de una citocina en varios grupos de pacientes con un grupo control. Otro 
ejemplo de este tipo de comparaciones sería si en un estudio sobre la enfermedad 
de Cushing, el “Tipo a” de Cushing es nuestro grupo de referencia. Nos intere-
saría entonces comparar este grupo con los “Tipos b, c y u” de la enfermedad.

La estadística de prueba de Dunnett para comparar la media del -ésimo 
grupo de tratamiento χI con la media del grupo de control χc se calcula como:

Donde:
◊	 χI y χc son las medias de la muestra del i-ésimo grupo de tratamiento y 

el grupo de control, respectivamente.
◊	 MSE es el error cuadrático medio, generalmente obtenido de una tabla 

ANOVA.
◊	 ni y nc son los tamaños de muestra del -ésimo grupo de tratamiento y el 

grupo de control, respectivamente.

El estadístico D se compara con un valor crítico obtenido de la distribución 
de Dunnett, que es una distribución específica que tiene en cuenta múltiples 
comparaciones.

La hipótesis que se prueba en el test de Dunnet es:
◊	 Hipótesis nula (H0): la media del grupo de tratamiento i es igual a la media 

del grupo de control.
◊	 Hipótesis alternativa (HA): la media del grupo de tratamiento  es diferente 

de la media del grupo de control.
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Test de Dunnet en R

◊	 Ejemplo 18.6: supongamos que es de nuestro interés comparar las con-
centraciones de un biomarcador en un grupo control y dos grupos con 
un tratamiento experimental. Para ello, vamos a crear un conjunto de 
datos ficticios:

set.seed(1234) # Sembrando la semilla

datos <- data.frame(Grupo = 

                      rep(c("Control", "Tratamiento 1", 

                            "Tratamiento 2"), each = 50),

Biomarcador = c(rnorm(50, mean=56, sd = 7), 

                rnorm(50, mean=68, sd= 7),

                rnorm(50, mean=70, sd = 8)))

datos$Grupo <- as.factor(datos$Grupo)

head(datos) # visualizar los primeros 6 datos

    Grupo	 Biomarcador

1 Control	 47.55054

2 Control	 57.94200

3 Control	 63.59109

4 Control	 39.58012

5 Control	 59.00387

6 Control	 59.54239

Podemos visualizar los datos:

boxplot(Biomarcador~Grupo, data=datos, 

        col=c("#D3885E", "#6988A3", "#33301D",

              main="Concentraciones de un biomarcador"))
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Procedemos a realizar la prueba de Levene para igualdad de varianzas y 
el ANOVA:

car::leveneTest(datos$Biomarcador~datos$Grupo)

Levene’s Test for Homogeneity of Variance (center = median)

       Df F value Pr(>F)

group   2  1.3057 0.2741

      147               

aov(datos$Biomarcador~datos$Grupo)|>

  summary()

		  Df	 Sum Sq	  Mean Sq	 F value	  Pr(>F)    

datos$Grupo	2	 9376	   4688	       101.5	   <2e-16 ***

Residuals	 147	 6792	   46                   

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

Ahora procedemos a realizar la prueba de Dunnet:

# Instale la librería si es necesario

DescTools::DunnettTest(x=datos$Biomarcador, g=datos$Grupo)

Registered S3 method overwritten by ‘DescTools’:

  method         from  

  reorder.factor gplots
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  Dunnett’s test for comparing several treatments with a control :  

    95% family-wise confidence level

$Control

                     diff		  lwr.ci	   upr.ci	 pval    

Tratamiento 1-Control 16.14808	 13.11154	  19.18462	 2.2e-16 ***

Tratamiento 2-Control 17.33120	 14.29466  20.36774	 < 2e-16 ***

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

Note cómo la comparación la hace con el primer nivel del factor:

levels(datos$Grupo)

[1] "Control		 "Tratamiento 1" "Tratamiento 2"

Del resultado anterior podemos ver que hay diferencias tanto en el trata-
miento 1 como en el tratamiento 2.

Ventajas y limitaciones del test de Dunnet
◊	 Ventajas: es más poderosa estadísticamente que aplicar pruebas t indi-

viduales para cada comparación cuando se tiene un grupo de control.
◊	 Limitaciones: al igual que otros métodos de comparación múltiple, re-

quiere que los datos cumplan ciertos supuestos, como la homogeneidad 
de varianzas.

Supuestos para el test de Dunnet
◊	 Normalidad
◊	 Igualdad de varianzas
◊	 Independencia de los datos
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Prueba de Scheffe

La prueba de Scheffe es un método post hoc utilizado en el ANOVA. Este méto-
do es especialmente útil para comparaciones no planificadas. La ventaja de la 
prueba de Scheffe es que corrige el nivel de significancia (α) tanto para com-
paraciones de medias simples como para comparaciones más complejas que 
involucran más de un par de medias simultáneamente.

Comparación con otros métodos

A diferencia de las pruebas LSD de Fisher (prueba que no se revisa aquí) y 
Tukey, la prueba de Scheffe es más flexible, pero tiene menor poder estadís-
tico. Aquí hay una guía general para elegir entre Tukey y Scheffe:
◊	 Si solo necesita realizar comparaciones por pares, opte por el método de 

Tukey, ya que proporciona intervalos de confianza más estrechos.
◊	 Si tiene interés en comparar todas las combinaciones posibles de medias, 

tanto simples como complejas, utilice la prueba de Scheffe.

Cálculo de diferencias mínimas

Para aplicar la prueba de Scheffe, es necesario calcular las diferencias míni-
mas significativas entre los pares de grupos y compararlas con las diferencias 
absolutas observadas.

Por ejemplo:
◊	 Media del Grupo A: 36
◊	 Media del Grupo B: 34.5
◊	 Media del Grupo C: 35.6
◊	 Media del Grupo D: 36.21
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COMPARACIONES VALOR ABSOLUTO DIFERENCIAS MÍNIMAS ¿SIGNIFICATIVA?

AB 1.5 0.32 Sí

AC 0.4 0.35 Sí

AD 0.21 0.33 No

BC 1.1 0.34 Sí

BD 1.71 0.32 Sí

CD 0.61 0.35 Sí

Suposiciones prueba de Scheffe

Es relevante mencionar que, aunque la prueba de Scheffe no requiere estric-
tamente que las varianzas sean homogéneas o que la distribución sea normal, 
es recomendable tener el mismo número de casos en cada grupo para que los 
resultados sean más robustos.

Ventajas y desventajas de la prueba de Scheffe

ASPECTO DESCRIPCIÓN

Ventajas

- Bueno para análisis de datos exploratorios y para probar teorías 
bien desarrolladas.

- Puede probar pares que constan de combinaciones.

- Prueba relativamente poderosa.

- No es necesario definir contrastes de antemano.

- Disponible en muchos paquetes estadísticos.

- Riesgo reducido de errores de tipo II.

Desventajas

- Requiere grupos de igual tamaño.

- Prueba contrastes que no son de interés.

- Más sujeto a errores de tipo 1 que otras pruebas post hoc.

- Intervalos de confianza amplios y poco poder estadístico.
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Prueba de Scheffe en R

◊	 Ejemplo 18.7: en R podemos hacer la prueba de Scheffe utilizando la fun-
ción scheffe.test del paquete agricolae. Realizaremos una prueba post 
hoc de Scheffe de la base de datos Chusings del paquete MASS.
1.	 Instalar y cargar librería:

install.packages("agricolae")

library(agricolae)## Cargar librería

2.	 Crear un modelo de ANOVA:

Anova_Chusings <- aov(Tetrahydrocortisone~Type, data=Cushings)

summary(Anova_Chusings)

            Df	 Sum	 Sq Mean Sq	 F value	  Pr(>F)  

Type         3	 893.5	 297.84		  3.226	   0.0412 *

Residuals   23	 2123.6	 92.33                 

---

Signif. Codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

3.	 Realizar un gráfico de medías para comprender los datos

library(gplots)

plotmeans(Tetrahydrocortisone~Type, data=Cushings, mean.labels = T)

Warning in arrows(x, li, x, pmax(y – gap, li), col = barcol, lwd = lwd, :

zero-length arrow is of indeterminate angle and so skipped

Warning in arrows(x, li, x, pmax(y – gap, li), col = barcol, lwd = lwd, :

zero-length arrow is of indeterminate angle and so skipped

Warning in arrows(x, ui, x, pmin(y + gap, ui), col = barcol, lwd = lwd, :

zero-length arrow is of indeterminate angle and so skipped

Warning in arrows(x, ui, x, pmin(y + gap, ui), col = barcol, lwd = lwd, :

zero-length arrow is of indeterminate angle and so skipped
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4.	 Realizar la prueba post hoc. La función scheffe.test tiene los siguien-
tes argumentos:
•	 y = modelo de ANOVA
•	 trt = variable de clasificación para el ANOVA (tratamientos)
•	 main = para especificar el título del modelo
•	 group = permite la comparación por grupos (TRUE o FALSE)
•	 console = para arrojar los resultados por consola

## Es necesarios crear un objeto

comparaciones <- scheffe.test(y=Anova_Chusings, trt=”Type”, group = T, console = T)

Study: Anova_Chusings ~ "Type"

Scheffe Test for Tetrahydrocortisone 

Mean Square Error  : 92.33242 

Type,  means

 Tetrahydrocortisone  std       r   se        Min  Max  Q25    Q50    Q75

a 2.966667	        0.9244818  6   3.922848  1.9  4.1   2.175  3.05   3.625

b 8.180000	        3.7891072  10  3.038625  3.8  15.4  5.900  7.75   8.900

c 19.720000	        19.2388149  5  4.297265  9.2  53.8  9.600  10.20  15.800

u 14.016667	        10.0958242  6  3.922848  2.6  30.0  7.050  12.95  18.625
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Alpha: 0.05 ; DF Error: 23 

Critical Value of F: 3.027998 

Groups according to probability of means differences and alpha level( 0.05 )

Means with the same letter are not significantly different.

   Tetrahydrocortisone	 groups

c		  19.720000	 a

u		  14.016667	 a

b		  8.180000	 a

a		  2.966667	 a

comparaciones

$statistics

	 MSerror		 Df	 F		  Mean		  CV

	 92.33242	 23	 3.027998	 10.45556	 91.90307

$parameters

     test name.t ntr alpha

  Scheffe	 Type	 4	 0.05

$means

 Tetrahydrocortisone  std       r   se        Min  Max  Q25    Q50   Q75

a 2.966667	        0.9244818  6   3.922848  1.9  4.1  2.175   3.05   3.625

b 8.180000	        3.7891072  10  3.038625  3.8  15.4  5.900  7.75   8.900

c  19.720000	        19.2388149  5  4.297265  9.2  53.8  9.600  10.20  15.800

u 14.016667	        10.0958242  6  3.922848  2.6  30.0  7.050  12.95  18.625

$comparison

NULL

$groups
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  Tetrahydrocortisone	 groups

c		  19.720000	 a

u		  14.016667	 a

b		  8.180000	 a

a		  2.966667	 a

attr(,"class")

[1] "group"

5.	 Interpretación

El test de Scheffe arroja entre otras cosas estadística descriptiva por gru-
pos, grados de libertad e indica si las comparaciones son significativas o no sin 
dar un valor de p en específico. La siguiente tabla ejemplifica de una manera 
didáctica los resultados obtenidos para el ejemplo anterior:

GRUPO (TRATAMIENTO) MEDIA GRUPO COMPARACIÓN SIGNIFICANCIA

c 19.72 a Misma letra (no significancia)

u 14.01 a Misma letra (no significancia)

b 8.18 a Misma letra (no significancia)

a 2.97 a Misma letra (no significancia)

Al tener la misma letra en el grupo de comparación todas las medias son 
iguales, la función asigna conforme al abecedario la letra en este grupo de com-
paración. En el ejemplo anterior, todas las comparaciones fueron iguales las 
letras, en este caso, la letra “a” son iguales.

Otro ejemplo: en este caso se utilizará la base de datos sweetpopato contenida 
en el paquete agricolae. En esta base hay cuatro grupos (cc, fc, ff, oo) que se 
encuentran en la variable virus:

	 virus	 yield

1	 cc	 28.5

2	 cc	 21.7

3	 cc	 23.0



Capítulo 18.  Pruebas post hoc

471

4	 fc 	 14.9

5	 fc	 10.6

6	 fc	 13.1

7	 ff	 41.8

8	 ff	 39.2

9	 ff	 28.0

10	 oo	 38.2

11	 oo	 40.4

12	 oo	 32.1

◊	 Ejemplo 18.8: el siguiente código se utilizó para realizar un ANOVA de la 
variable yield agrupado por la variable virus:

data(sweetpotato)

model<-aov(yield~virus, data=sweetpotato)

El siguiente código se utilizó para realizar la prueba post hoc de Scheffe del 
modelo de ANOVA anterior:

comparison <- scheffe.test(model,"virus", group=TRUE,console=TRUE,

              main="Yield of sweetpotato\nDealt with different virus")

Study: Yield of sweetpotato

Dealt with different virus

Scheffe Test for yield 

Mean Square Error  : 22.48917 

virus,  means

      yield	    std	      r	 se	    Min	  Max   Q25     Q50    Q75

cc	 24.40000  3.609709  3  2.737953  21.7  28.5  22.35  23.0  25.75

fc	 12.86667  2.159475  3  2.737953  10.6  14.9  11.85  13.1  14.00



472

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

ff	 36.33333  7.333030  3  2.737953  28.0  41.8  33.60  39.2  40.50

oo	 36.90000  4.300000  3  2.737953  32.1  40.4  35.15  38.2  39.30

Alpha: 0.05 ; DF Error: 8 

Critical Value of F: 4.066181 

Minimum Significant Difference: 13.52368 

Means with the same letter are not significantly different.

	 yield		  groups

oo	 36.90000	 a

ff	 36.33333	 a

cc	 24.40000	 ab

fc	 2.86667		 b

La siguiente tabla ayuda con la interpretación:

GRUPO
MEIDA DEL 

GRUPO
COMPARACIÓN INTERPRETACIÓN INTERPRETACIÓN

o o 36.9 a El grupo oo es igual al ff y 
al cc. Todos tienen a

El grupo oo es distinto del 
fc (uno tiene a y el otro b)

f f 36.3 a El grupo ff es igual al oo y 
al cc. Todos tienen a

El grupo ff es distinto del 
fc (uno tiene a y el otro b)

c c 24.4 ab El grupo cc es igual a todos 
los grupos tiene a y b

f c 12.87 b El grupo fc es distinto al 
oo y ff (no tienen b)

Test de Dunn

La prueba de Dunn es una prueba post hoc no paramétrica utilizada para identi-
ficar diferencias significativas entre las medianas de distintos grupos. Aunque 
sigue un principio similar al de la corrección de Bonferroni, es específica para 
análisis no paramétricos.
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En esta prueba post hoc las hipótesis se establecen de la siguiente forma:
◊	 Hipótesis nula: no hay diferencias significativas entre las medianas de 

los grupos.
◊	 Hipótesis alternativa: existen diferencias significativas entre las media-

nas de al menos dos grupos.

Consideraciones para emplear el test de Dunn

La prueba de Dunn es especialmente útil cuando:
◊	 Se desea comparar un subconjunto específico de todos los pares posibles 

de grupos.
◊	 No se está haciendo una comparación con un grupo control.
◊	 Se han utilizado pruebas no paramétricas, como Kruskal-Wallis para el 

análisis inicial.

Si se está comparando con un grupo control, la prueba de Dunnett o T3 de 
Dunnet sería más apropiada.

Test de Dunn en R

◊	 Ejemplo 18.9: supongamos que es de nuestro interés la efectividad de 3 
tratamiento para reducir el dolor medido en una escala de dolor de 0 a 
100. Sabemos por estudios previos que los datos no se ajustan a una dis-
tribución normal y que debemos realizar una prueba post hoc para conocer 
en qué grupos están la diferencias.
1.	 Creación de Dataframe ficticio

    #Creación de un Dataframe

datos <- data.frame(Tratamiento = rep(c("A", "B", "C"), each = 10),

                    Dolor = c(runif(10, 40, 60),

                            runif(10, 45, 65),

                            runif(10, 55, 70)))
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2.	 Visualizar el Dataframe:

    #Visualizar los primeros 6 datos

    head(datos)

	 Tratamiento	 Dolor

1	 A		  47.05997

2	 A		  59.61917

3	 A		  50.77766

4	 A		  48.88068

5	 A		  58.98734

6	 A		  49.04967

boxplot(Dolor~Tratamiento, data=datos, 

        col=c("#D3885E", "#6988A3", "#33301D",

         main="Escala del dolor en tres distintos tratamientos"))

3.	 Realizar Kruskal-Wallis:

    kruskal.test(Dolor ~ Tratamiento, data = datos)

    Kruskal-Wallis rank sum test

data:  Dolor by Tratamiento

Kruskal-Wallis chi-squared = 10.97, df = 2, p-value = 0.004148
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4.	 Prueba post hoc:

library(dunn.test)

dunn.test(datos$Dolor, 

          datos$Tratamiento, kw=T)

  Kruskal-Wallis rank sum test

data: x and group

Kruskal-Wallis chi-squared = 10.9703, df = 2, p-value = 0

                           Comparison of x by group                            

                                (No adjustment)                                

Col Mean-|

Row Mean |          A          B

---------+----------------------

       B |  -0.609600

         |     0.2711

         |

       C |  -3.124203  -2.514602

         |    0.0009*    0.0060*

alpha = 0.05

Reject Ho if p <= alpha/2

# Es necesario cambiar el parámetro kw 

# para indicar que la comparación viene de un ANOVA

En los resultados anteriores podemos observar que las diferencias se en-
cuentran entre la comparación del grupo A y C () y entre B y C ().
◊	 Ejemplo 18.10: también se puede realizar utilizando la librería rstastix 

aunque el método de ajuste del valor de p es distinto al de la función dunn.
test:

rstatix::dunn_test(data = datos, formula = Dolor~Tratamiento)

# A tibble: 3 × 9
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  .y.   group1 group2   n1   n2 statistic   p   p.adj   p.adj.signif

* <chr> <chr>  <chr>  <int>  <int>  <dbl>  <dbl>   <dbl>   <chr>       

1 Dolor A      B         10   10    0.610  0.542    0.542    ns          

2 Dolor A      C         10   10    3.12   0.00178  0.00535  **          

3 Dolor B      C         10   10    2.51   0.0119   0.0238   *           

Ventajas
◊	 No paramétrica: útil cuando los datos no se distribuyen normalmente o 

cuando las varianzas son diferentes.
◊	 Comparaciones por pares: permite comparar cada par de grupos para 

determinar cuáles son significativamente diferentes entre sí.
◊	 Menos restrictiva: menos supuestos en comparación con pruebas pa-

ramétricas como el ANOVA.
◊	 Adecuada para muestras pequeñas: puede ser más fiable que otras prue-

bas post hoc cuando el tamaño de la muestra es pequeño.

Desventajas
◊	 Menor poder estadístico: al ser una prueba no paramétrica, puede tener 

menos poder para detectar diferencias reales en comparación con pruebas 
paramétricas.

◊	 Solamente para dos grupos: la prueba de Dunn originalmente fue dise-
ñada para comparar solo dos grupos a la vez, aunque existen extensiones 
para más grupos (pruebas complejas).

◊	 Riesgo de error Tipo I: al igual que otras pruebas post hoc, incrementa el 
riesgo de encontrar diferencias significativas por azar (error de Tipo I) 
debido a las comparaciones múltiples.

Dunnett T3

La prueba T3 de Dunnett es una extensión del test de Dunnett estándar y se uti-
liza para realizar comparaciones múltiples entre grupos cuando las varianzas 
no son homogéneas. Esta prueba de comparación a priori o múltiple utilizada 
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para determinar, si la media de una condición de control difiere de la de dos o 
más condiciones experimentales en un análisis de varianza. Se puede utilizar 
para tamaños de muestra iguales y desiguales. Se podría decir que es el equi-
valente no paramétrico de la prueba de Dunnet. Esta prueba tiene en cuenta la 
mayor probabilidad de cometer un error de Tipo I cuantas más comparaciones 
se realicen. Algunos autores recomiendan su uso para n<50.

Dunnett T3 en R

◊	 Ejemplo 18.11  
1.	 Instalación del paquete:

install.packages("PMCMRplus") # Si es necesario instale la librería

2.	 Cargar la librería:

library(PMCMRplus)

# Crear datos de ejemplo con varianzas heterogéneas

groupA <- rnorm(10, mean = 50, sd = 10)

groupB <- rnorm(10, mean = 55, sd = 15)

groupC <- rnorm(10, mean = 53, sd = 20)

groupControl <- rnorm(10, mean = 52, sd = 12)

# Combinar los datos en un data frame

data <- data.frame(

  value = c(groupA, groupB, groupC, groupControl),

  group = factor(rep(c("A", "B", "C", "Control"), each = 10))

)

# Realizar ANOVA

model <- aov(value ~ group, data = data)

# Realizar prueba T3 de Dunnett

dunnettT3Test(model, var.equal=F)
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    Pairwise comparisons using Dunnett’s T3 test for multiple com-

parisons

        with unequal variances

data: value by group

        A B C

B       1 - -

C       1 1 -

Control 1 1 1

P value adjustment method: single-step

alternative hypothesis: two.sided

Puede consultar más información de la función dunnettT3Test en: https://
rdrr.io/cran/PMCMRplus/man/dunnettT3Test.html

Ventajas Dunnett T3
◊	 Control de error Tipo I: al igual que con la prueba de Dunnett estándar, 

el riesgo de errores de Tipo I se controla de manera efectiva.
◊	 Varianzas heterogéneas: puede ser aplicada cuando las varianzas entre 

los grupos no son iguales.
◊	 Comparación con un grupo control: es útil cuando se tiene un grupo de 

control específico al que se desean comparar otros grupos.

Desventajas Dunnett T3
◊	 Complejidad computacional: puede ser más compleja de calcular que la 

prueba de Dunnett estándar.
◊	 Poder estadístico: podría tener menos poder estadístico que otros méto-

dos cuando las varianzas son en realidad homogéneas.
◊	 Disponibilidad en software: no todos los paquetes estadísticos incluyen 

esta prueba específica.
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Games-Howell

Prueba que se utiliza para determinar cuál de tres o más medias difieren entre sí 
cuando la relación F en un análisis de varianza es significativa. Fue desarrollado 
para tratar con grupos con varianzas desiguales. Se puede utilizar con grupos 
de igual o diferente tamaño. Se basa en la estadística de rango estudentizado.

La prueba de Games-Howell es una prueba post hoc no paramétrica que se 
utiliza para comparaciones múltiples después de un análisis de varianza (ANO-
VA) cuando los supuestos de homogeneidad de varianzas no se cumplen. Esta 
prueba calcula intervalos de confianza para cada par de medias y compara si se 
solapan o no para determinar la significancia estadística.

Games-Howell implementación en R

◊	 Ejemplo 18.12: una forma de estimar la prueba post hoc de Games-Howell 
en R es utilizando la función posthocTGH del paquete rosetta. Para rea-
lizar la comparación post hoc entre los distintos tipos de Cushings y las 
concentraciones de tetrahidrocortisona utilice el siguiente código:
1.	 Instalar librería:

install.packages("rosetta")

2.	 Cargar librería:

library(rosetta)

3.	 Realizar prueba post hoc:

posthocTGH(Cushings$Tetrahydrocortisone, Cushings$Type)

	 n	 means	 variances

a	 6	 3.0	 0.85

b	 10	 8.2	 14.36

c	 5	 19.7	 370.13

u	 6	 14.0	 101.93
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Registered S3 methods overwritten by ‘ufs’:

  method          from   

  pander.crossTab rosetta

  pander.freq     rosetta

  print.crossTab  rosetta

  print.freq      rosetta

	 diff	 ci.lo	 ci.hi	 t	 df	 p

b-a	 5.2	 1.4	 9	 4.1	 10.7	 .01

c-a	 16.8	 -18.2	 52	 1.9	 4.0	 .34

u-a	 11.1	 -4.1	 26	 2.7	 5.1	 .14

c-b	 11.5	 -23.2	 46	 1.3	 4.2	 .59

u-b	 5.8	 -9.1	 21	 1.4 	 5.9	 .56

u-c	 -5.7	 -39.1	 28	 0.6	 5.8	  .93

La función posthocTGH requiere que las variables se encuentren separadas 
por una coma, primero se pone la variable de prueba cuantitativa y luego la 
variable de agrupación.

Holms

La corrección de Holm es un método de ajuste de la tasa de error de Tipo I en 
pruebas estadísticas múltiples. Se utiliza para controlar el error de Tipo I glo-
bal en conjuntos de pruebas, ajustando el nivel de significancia de cada prueba 
individual. Holm es una extensión del procedimiento de Bonferroni y es menos 
conservador que este último

El procedimiento de Holm es un método secuencial diseñado para incre-
mentar el poder estadístico de un conjunto de pruebas mientras controla el 
error de Tipo I a nivel familiar (familywise Type I error). El primer paso en 
el procedimiento de Holm consiste en realizar todas las pruebas individuales 
para obtener sus respectivos valores p. Estos se ordenan en orden ascendente, 
desde el valor p más bajo hasta el más alto. La prueba con el valor p más bajo se 
somete primero a una corrección de Bonferroni. Si esta prueba no resulta ser 
estadísticamente significativa, el procedimiento se detiene y se concluye que 
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ninguna de las pruebas es significativa. De lo contrario, el proceso continúa, 
ajustando los niveles de significancia para las pruebas restantes. Este proceso 
se repite tantas veces como sea necesario.

La principal diferencia entre Bonferroni y Holms, es que en Bonferroni 
compara todas las combinaciones posibles; Holms solo lo hace para las com-
paraciones que son significativas.

Holms en R

Existen múltiples formas de utilizar este procedimiento en R, de hecho, es 
la prueba post hoc que se realiza por default en la mayoría las funciones. Para 
utilizar esta prueba post hoc podemos:
◊	 Utilizar la función pairwise.t.test() o pairwise.table() cambiando el 

argumento p.adjust.method por “holm”
◊	 Utilizar la función t_test de la librería rstastix
◊	 Utilizar la función ggbetweenstats de la librería ggstatplot

Ventajas y desventajas de Holms

ASPECTO DESCRIPCIÓN

Ventajas

Menos 
conservador

Mientras que la corrección de Bonferroni puede ser muy conservadora, la 
corrección de Holm ofrece un equilibrio.

Control del error Ayuda a controlar el error de Tipo I en pruebas múltiples.

Facilidad de uso Es fácil de calcular y entender, y está ampliamente disponible en 
software estadístico.

Desventajas

Errores Tipo II Aumenta la probabilidad de errores de Tipo II (no rechazar una hipótesis 
nula falsa).

Poder estadístico Hay métodos más modernos y menos conservadores disponibles, aunque 
Holm es más poderoso que Bonferroni.
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Hommel

El procedimiento de Hommel es un método adaptativo y flexible que ofrece un 
equilibrio entre el control del error de Tipo I y el mantenimiento de la potencia 
estadística. Es más potente que los métodos de Bonferroni y Holm. El procedi-
miento de Hommel ajusta cada valor p según todas las demás comparaciones 
y utiliza una estrategia de búsqueda para encontrar el mayor valor p ajustado 
que todavía es menor que el nivel de significancia.

Ventajas
◊	 Mayor potencia: comparado con Bonferroni y Holm, Hommel ofrece una 

mayor potencia estadística, lo que significa una menor probabilidad de 
errores de Tipo II.

◊	 Control del error de Tipo I: similar a Bonferroni y Holm, ayuda a contro-
lar el error de Tipo I en pruebas múltiples. 

Desventajas
◊	 Complejidad computacional: el método de Hommel puede ser más com-

plejo de calcular que otros métodos como Bonferroni o Holm, especial-
mente para un gran número de pruebas.

◊	 No es óptimo para todas las situaciones: hay métodos más modernos y 
menos conservadores disponibles.

Implementación de la prueba Hommel en R
◊	 Utilizar la función pairwise.t.test() o pairwise.table() cambiando 

el argumento p.adjust.method por “hommel”
◊	 Utilizar la función t_test de la librería rstastix
◊	 Utilizando la función ggbetweenstats de la librería ggstatplot

Benjamini-Hochberg

El procedimiento de Benjamini-Hochberg, también conocido como corrección 
FDR (False Discovery Rate), es un enfoque diseñado para controlar la tasa de 
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descubrimientos falsos en múltiples pruebas de hipótesis. A diferencia de otros 
métodos como Bonferroni o Holm, que buscan controlar la tasa de error de Tipo 
I en toda la familia de pruebas, Benjamini-Hochberg se centra en controlar la 
proporción de errores Tipo I entre las hipótesis rechazadas.

¿Cómo ejecutar el procedimiento de Benjamini-Hochberg

1.	 Ordene los valores p individuales en orden ascendente.
2.	 Asigne rangos a los valores . Por ejemplo, el más pequeño tiene un rango 

de 1, el segundo más pequeño un rango de 2. Calcule el valor crítico de 
Benjamini-Hochberg para cada valor p individual utilizando la fórmula 
(i/m)Q donde:

	» i = rango del valor p individual
	» m = número total de pruebas
	» Q = tasa de falsos descubrimientos (un porcentaje, elegido por el in-

vestigador)
3.	 Compare sus valores p originales con el valor crítico B-H calculado en 

el paso anterior. Identifique el valor p más grande que sea menor que el 
valor crítico.

Por ejemplo, si se realizan 8 pruebas y se elije un calor de Q de 25% sola-
mente la comparación en el grupo A sería significativa:

VARIABLE VALOR DE P RANGO (I/M)Q

Grupo A 0.001 1 0.03125

Grupo B 0.008 2 0.0625

Grupo C 0.039 3 0.09375

Grupo D 0.041 4 0.125

Grupo E 0.042 5 0.15625

Grupo F 0.06 6 0.1875

Grupo G 0.074 7 0.21875

Grupo H 0.205 8 0.25
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El valor que se elige para , que es la tasa de falsos descubrimientos permiti-
dos, depende del contexto de la investigación y del nivel de rigor que se desee. 
No hay un valor “habitual” para Q que sea universalmente aceptado en todas 
las disciplinas, pero un valor comúnmente utilizado es 0.05, similar al nivel de 
significancia α que se usa en pruebas estadísticas clásicas.

Ventajas
◊	 Control de FDR: este método controla la Tasa de Descubrimiento Falso, 

lo que es a menudo más deseable en contextos donde se realizan muchas 
pruebas simultáneas.

◊	 Mayor potencia estadística: Comparado con métodos más conservadores 
como Bonferroni, ofrece más poder estadístico, reduciendo la tasa de 
errores de Tipo II.

◊	 Aplicabilidad: es aplicable en una amplia gama de disciplinas y tipos de datos.

Desventajas
◊	 No es siempre riguroso: en ciertos escenarios puede ser menos conserva-

dor en términos de control del error Tipo I comparado con otros métodos.
◊	 Dependencia estructural: su rendimiento puede verse afectado si hay 

una estructura de dependencia compleja entre las pruebas.

Implementación de la prueba Benjamini-Hochberg en R
◊	 Utilizar la función pairwise.t.test() o pairwise.table() cambiando el 

argumento p.adjust.method por “BH”
◊	 Utilizar la función t_test de la librería rstastix
◊	 Utilizando la función ggbetweenstats de la librería ggstatplot

Nemenyi Test

La prueba de Nemenyi es la misma que la prueba de Tukey HSD, excepto que 
probamos la diferencia entre rangos de los grupos. La corrección Nemenyi 
estima un valor de q para la distribución de Tukey:
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Donde:

Donde k = el número de grupos y n = el tamaño total de la muestra, donde 
los tamaños son todos iguales. El estadístico q tiene una distribución q de rango 
studentizado y se compara con el valor de tablas para obtener los valores de p 
(igual que Tukey).

Nemenyi implementación en R

◊	 Ejemplo 18.13: se puede utilizar la función NemenyiTest del paquete Desc-
Tool. Siguiendo con el ejemplo de la base de datos Chushings tendríamos 
lo siguiente:
1.	 Instalar librería:

install.packages("DescTools")

2.	 Cargar librería:

library(DescTools)

3.	 Realizar KW:

kruskal.test(Cushings$Tetrahydrocortisone, Cushings$Type)

    Kruskal-Wallis rank sum test

data:  Cushings$Tetrahydrocortisone and Cushings$Type

Kruskal-Wallis chi-squared = 13.509, df = 3, p-value = 0.003655
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4.	 Realizar la prueba de Nemenyi:

NemenyiTest(Cushings$Tetrahydrocortisone, Cushings$Type)

 Nemenyi’s test of multiple comparisons for independent samples (tukey)  

	 mean.rank.diff		 pval    

b-a	 9.466667		  0.0958 .  

c-a	 16.416667		  0.0036 ** 

u-a	 12.916667		  0.0249 *  

c-b	 6.950000		  0.3793    

u-b 	3.450000		  0.8345    

u-c	 -3.500000		  0.8858    

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

Comentarios finales

◊	 Las comparaciones múltiples generalmente se realizan solo después de 
que una prueba F revela significación. En cualquier caso, se necesita ANO-
VA para calcular MSE.

◊	 Muchos paquetes estadísticos realizan la prueba de Tukey u otros pro-
cedimientos de comparaciones múltiples, y calculan el valor p para cada 
comparación, que se puede utilizar para decidir qué grupos son significa-
tivamente diferentes de los demás.

◊	 Es posible que la prueba F sea significativa, pero ninguna de las compa-
raciones por pares es significativa. Por el contrario, la prueba F puede no 
mostrar significación, pero la comparación para un par específico aún 
puede ser significativa. Esto sucede porque ambos requieren un patrón 
gaussiano, pero los datos prácticos rara vez siguen un patrón gaussiano 
exacto. Las pruebas F y Tukey se comportan de manera diferente para 
la desviación del patrón gaussiano. El problema puede surgir con mayor 
frecuencia para n pequeña.
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◊	 Si se presenta el fenómeno descrito en el punto anterior, se recomienda 
utilizar otra prueba post hoc.

◊	 Los procedimientos anteriores son válidos solo para comparaciones plani-
ficadas previamente. A veces, la idea de probar la significación estadística 
entre dos o más grupos surge después de ver los datos observados (esto a 
veces se denomina espionaje de datos).

Ejercicios

En este capítulo no se muestran las resoluciones de los ejercicios, sin embargo, 
puede resolverlos utilizando los ejemplos aquí descritos.
◊	 Ejercicio 18.1: utilice el Dataframe Cushings de la librería MASS y realice una 

prueba post hoc para Pregnanetriol por tipo (Type) de Cushings. Resuelva este 
ejercicio utilizando: a. pairs.t.test b. t_student de librería rstatix c. Realice 
los gráficos pertinentes d. Utilice la librería ggstatsplot.

◊	 Ejercicio 18.2: realice una prueba post hoc de Tukey para Pregnane-
triol por tipo (Type) de Cushings. Utilice el Dataframe Cushings de la 
librería MASS.

◊	 Ejercicio 18.3: realice una prueba post hoc de Dunnet para Pregnanetriol 
por tipo (Type) de Cushings. Considere al Cushing tipo “a” como grupo 
de referencia. Utilice el Dataframe Cushings de la librería MASS.

◊	 Ejercicio 18.4: asuma que se cumplen todos los supuestos para realizar la 
prueba de Scheffe y realice esta comparación post hoc para Pregnanetriol 
por tipo (Type). Interprete sus resultados. Utilice el Dataframe Cushings de 
la librería MASS.

◊	 Ejercicio 18.5: asuma que se cumplen todos los supuestos para realizar la 
prueba de Dunn y realice esta comparación post hoc para Pregnanetriol 
por tipo (Type). Interprete sus resultados. interprete sus resultados. Uti-
lice el Dataframe Cushings de la librería MASS.

◊	 Ejercicio 18.6: asuma que se cumplen todos los supuestos para realizar la 
prueba de T3 de Dunnet y realice esta comparación post hoc para Pregna-
netriol por tipo (Type). Tome como grupo control al grupo de Cushing “a”. 
Interprete sus resultados. Utilice el Dataframe Cushings de la librería MASS.
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◊	 Ejercicio 18.7: asuma que se cumplen todos los supuestos para realizar la 
prueba de Games-Howell y realice esta comparación post hoc para Preg-
nanetriol por tipo (Type). Interprete sus resultado. Utilice el Dataframe 
Cushings de la librería MASS.

◊	 Ejercicio 18.8: asuma que se cumplen todos los supuestos para realizar la 
prueba de Holms y realice esta comparación post hoc para Pregnanetriol 
por tipo (Type). Realice la prueba por los tres métodos descritos en el 
compendio. Interprete sus resultado. Utilice el Dataframe Cushings de 
la librería MASS.

◊	 Ejercicio 18.9: asuma que se cumplen todos los supuestos para realizar la 
prueba de Hommel y realice esta comparación post hoc para Pregnanetriol 
por tipo (Type). Realice la prueba por los tres métodos descritos en el 
compendio. Utilice el Dataframe Cushings de la librería MASS.

◊	 Ejercicio 18.10: asuma que se cumplen todos los supuestos para realizar 
la prueba de BH y realice esta comparación post hoc para Pregnanetriol 
por tipo (Type). Realice la prueba por los tres métodos descritos en el 
compendio. Utilice el Dataframe Cushings de la librería MASS.
Ejercicio 18.11: la función t_test de la librería rstastix contiene las si-

guientes pruebas post hoc: “holm”, “hochberg”, “hommel”, “bonferroni”, “BH”, 
“BY” y “fdr”. Realice una pequeña investigación de cada una de las pruebas 
que incluye:

	» Fundamento
	» Ventajas
	» Desventajas
	» Si necesita varianzas iguales
	» Si necesita una distribución normal
	» Si necesita grupos con n igual
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Capítulo 19

Pruebas de hipótesis para la 
comparación de proporciones

Ana Gabriela Flores Vargas
Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Un grupo de investigadores desea conocer si saltarse el desayuno se asocia con 
la obesidad. Para ello, plantean un estudio en el que se incluyó dos grupos de 
individuos: uno integrado por individuos que si se saltaban el desayuno y otro 
grupo en el que los individuos desayunaban todos los días. Se identificó cuántas 
personas con sobrepeso había en cada uno de los grupos y se realizó la prueba 
estadística pertinente.

En este estudio podemos identificar que los investigadores están interesa-
dos en conocer la relación de dos variables cualitativas, la presencia o ausencia 
de ayuno y la presencia o ausencia de sobrepeso. Para este tipo de situaciones, 
se deben de empelar pruebas estadísticas que nos permiten comparar una va-
riable cualitativa en dos o más grupos.

En este capítulo nos ocuparemos en resolver estas situaciones. Para ello, 
revisaremos primero la construcción de tablas de contingencia, posteriormen-
te revisaremos la prueba de x2 y prueba exacta de Fisher, para finalizar con la 
revisión del test de McNemar.

Tablas de contingencia

En Estadística y en especial en Epidemiología, existe una herramienta que nos 
permite conocer resumir la relación entre dos variables categóricas. Estas he-
rramientas se conocen como tablas de contingencia o tablas cruzadas. Estas 
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tablas permiten observar cómo se distribuyen las frecuencias de diferentes 
combinaciones de categorías de las variables involucradas. En la tabla 19.1 se 
representa una tabla de contingencia clásica. En ella podemos ver que:
◊	 Las filas representan las categorías de una variable.
◊	 Las columnas representan las categorías de otra variable.
◊	 Las celdas contienen las frecuencias absolutas (número de observaciones) 

de cada combinación de categorías de las variables.

Se acostumbra a que las casillas se nombren de la “a” a la “d”. Es importante 
que respete esta nomenclatura para la estimación de medidas epidemiológicas 
(Capítulo 20). Aunque el ejemplo más simple involucra dos variables binarias 
(tablas utilizadas en epidemiología), las tablas de contingencia se pueden ex-
pandir para incluir variables con múltiples categorías.

TABLA 19.1. TABLA DE CONTINGENCIA

OBESIDAD NO OBESIDAD TOTAL

Ayuno a b a + b

Desayuno c d c + d

Total a + c b + d a + b + c + d

Usted ya ha utilizado las funciones de R que nos permiten construir tablas 
de contingencia table y prop.table (ver “Estadística descriptiva para varia-
bles cualitativas”). Sin embargo, vamos a recordarlas realizando un ejemplo.
◊	 Ejemplo 19.1: imagine que está interesado en construir una tabla de con-

tingencia para identificar en cuántos de los recién nacidos sus madres 
fumaban. Utilice la base de datos birwth de la librería MASS para ello:

# Importar base de datos

library(MASS)

data("birthwt")

# Corregir factores

birthwt$smoke <-factor(birthwt$smoke, 

        labels = c("No fumó", 

                   "Fumó"))
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birthwt$low <- factor(birthwt$low, 

                      labels = c("Normo peso", 

                                 "Bajo peso"))

# Construcción de tabla

table(birthwt$smoke, 

      birthwt$low)

         

			   Normo peso	 Bajo peso

	 No fumó		 86		  29

	 Fumó		  44		  30

Si es de su interés tener proporciones en lugar de frecuencias, puede utili-
zar la función prop.table(), que, si recuerda, es una función que se alimenta 
de tablas:

# Construcción de tabla

table(birthwt$smoke, 

      birthwt$low)|>

  prop.table(2)|>

# Utilice 2 para proporciones por columnas

  round(2)

         

			   Normo peso	 Bajo peso

	 No fumó		 0.66		  0.49

	 Fumó		  0.34		  0.51

Las tablas de contingencia son especialmente útiles para la realización de 
la prueba de X2 y para representar los datos de dos variables cualitativas.
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Prueba de X2

La prueba de X2 es una técnica estadística que se utiliza para la comparación de 
variables cualitativas en dos o más grupos. Es un método no paramétrico basado 
en la distribución X2 que mide la independencia de dos métodos de clasificación.

Esta prueba permite analizar datos categóricos, por ejemplo:
◊	 Número de éxitos que ha tenido una intervención.
◊	 Porcentaje de pacientes que presentan una característica.
◊	 Proporción de resultados favorables obtenidos de grupo de pacientes con 

tratamientos distintos.
Para obtener el estadístico de prueba se emplea la siguiente fórmula:

Σ Σ

Donde: Oij es la frecuencia observada y Eij es la frecuencia esperada para 
la celda .

En la fórmula anterior hay dos aspectos especialmente útiles para com-
prender el fundamento de la prueba X2, los valores o frecuencias esperadas 
y observadas. Las frecuencias observadas son el número de individuos en la 
muestra que caen dentro de las diversas categorías de la variable de interés. 
Mientras que las frecuencias esperadas son el número de individuos en la 
muestra que se esperaría observar si alguna hipótesis nula respecto a la variable 
es verdadera. Entre más grande sea la diferencia entre los valores esperados 
y los observados menos probabilidad hay que los resultados sean poco compa-
tibles con la HO.

La figura 19.1 muestra un gráfico de barras con los valores observados y 
esperados hipotéticos para el ejemplo del inicio del capítulo. Como podrá ob-
servar, en algunas categorías, como la de “No desayuna/Obeso”, las frecuencias 
observadas y esperadas son bastante diferentes, mientras que en otras, como 
“Sí desayuna/No Obeso”, son muy cercanas. La notable diferencia entre las 
frecuencias observadas y esperadas para “No desayuna/Obeso” sugiere una 
asociación significativa entre saltarse el desayuno y la obesidad, ya que el valor 
de X2 es más grande.
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◊	 Si las diferencias entre los valores observados y esperados son pequeñas, 
sugiere que los datos son compatibles con H0.

◊	 Si las diferencias son grandes es menos probable que sean compatibles con la H0.

FIGURA 19.1. VALORES ESPERADOS VS. OBSERVADOS

Una forma muy resumida de realizar manualmente una prueba de X2 es 
siguiendo los pasos mostrados enseguida:
1.	 Tomar muestras aleatorias de las poblaciones de interés de grupos inde-

pendientes.
2.	 Realizar tablas de contingencia.
3.	 Calcular las frecuencias esperadas para cada celda.
4.	 Comparar las frecuencias esperadas y observadas.
5.	 Comparar el valor calculado de X2 (mi moneda de cambio) con el valor 

tabulado de X2 (la moneda de cambio de la distribución).
6.	 Determinar el valor de p.

Vamos realizar paso a paso la prueba de X2.
En el estudio sobre saltarse el desayuno y la obesidad, los investigadores 

encontraron las descritas en la tabla 19.2. El objetivo de este estudio fue evaluar 
si el ayuno se asocia con la obesidad. Las hipótesis para este estudio son:
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◊	 H0: la obesidad y el ayuno son independientes (no existe relación entre 
las variables).

◊	 HA: la obesidad y el ayuno son dependientes (existe relación entre las 
variables).

Al ser la prueba de X2 una prueba que mide la independencia de dos métodos 
de clasificación, las hipótesis deben de plantearse en este sentido (dependencia 
y no dependencia) y no en el sentido de porcentajes y frecuencias.

TABLA 19.2. FRECUENCIAS SOBRE EL ESTUDIO DEL AYUNO Y LA OBESIDAD

OBESIDAD NO OBESIDAD TOTAL

Ayuno 16 (a) 134 (b) 150 

Desayuno 6 (c) 119 (d) 125 

Total 22 253 275 

Ahora, el siguiente paso sería estimar los valores esperados. Para ello, uti-
lizamos la siguiente fórmula:

Donde ni representa el total de la columna de la celda de interés y nj representa 
el total de la fila de interés. Por ejemplo, para la celda “a”, el valor de ni es 22 y el 
valor de nj es 150. En esta fórmula n es el total de la muestra. La figura 19.2 muestra 
cómo seleccionar los valores de nj y ni para la celda “a”. Note cómo la celda “a” es 
donde se cruzan los valores de los recuadros marcados en azul y naranja.

FIGURA 19.2. OBTENCIÓN DE VALORS DE ni Y nj
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Sustituyendo en la fórmula para la casilla los valores serían:

Y para el resto de las celdas:

Con el cálculo de los valores esperados, ahora debemos de estimar el valor 
del estadístico de X2 (mi moneda de cambio). Sustituyendo en la fórmula del 
estadístico obtenemos lo siguiente:

El siguiente paso es estimar el valor de referencia de la distribución (la mo-
neda de cambio de la distribución), para ello empleamos la función qchisq():

qchisq(p = 0.05, df=1, lower.tail = F)

[1] 3.841459

Como revisamos en “Distribución chi-cuadrada (X2)”, la distribución X2 
en realidad es una familia de distribuciones que dependen de los grados de 
libertad. Para calcular los grados de libertad se utiliza la fórmula: gl = (r – 1)
(c – 1), donde gl son los grados de libertad, r es el número de renglones o filas y  
es el número de columnas. Para una tabla de dos por dos los grados de libertad 
son 1, por ello se seleccionó df=1.

En la distribución X2 la región de rechazo se encuentra a la derecha de la 
distribución, en este caso a la derecha del 3.84 (ver figura 19.3). Recordemos 
que esta distribución son valores de z elevados al cuadrado.
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FIGURA 19.3. ZONA DE RECHAZO PARA UNA DISTRIBUCIÓN CHI^2

Con estos resultados, no podemos rechazar la H0 porque 3.12 es menor a 
3.84. Finalmente, el valor de p para estos datos sería:

pchisq(q = 3.12, df = 1, lower.tail = F)

[1] 0.07733678

Vamos a resolver este ejercicio utilizando R.
◊	 Ejemplo 19.2: primero vamos a crear un Dataframe con los datos del es-

tudio del ayuno y la obesidad. Puede copiar y pegar el código:

# Crear un Dataframe con los datos observados de la tabla

ayuno_obesidad <- data.frame(

  Ayuno = rep(c("Ayuno", "Desayuno"), # Nombres de las columnas

              times = c(150, 125)), # Frecuencias de las columnas

  Obesidad = c(rep("Obeso", 16), # Frecuencias de las filas

               rep("No Obeso", 134), # Frecuencias de las filas

               rep("Obeso", 6), # Frecuencias de las filas

               rep("No Obeso", 119))) # Frecuencias de las filas

Ahora vamos a utilizar la función chisq.test() para realizar nuestra prue-
ba de hipótesis:
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table(ayuno_obesidad$Ayuno, ayuno_obesidad$Obesidad)|>

  chisq.test(correct = F)

    Pearson’s Chi-squared test

data:  table(ayuno_obesidad$Ayuno, ayuno_obesidad$Obesidad)

X-squared = 3.1884, df = 1, p-value = 0.07416

La función también permite obtener resultados de la siguiente forma:

chisq.test(ayuno_obesidad$Ayuno, 

           ayuno_obesidad$Obesidad, 

           correct = F)

    Pearson’s Chi-squared test

data:  ayuno_obesidad$Ayuno and ayuno_obesidad$Obesidad

X-squared = 3.1884, df = 1, p-value = 0.07416

En el código anterior, uno de los argumentos con el que se alimentó la fun-
ción chisq.test() fue correct = F. Este argumento permite indicarle a la fun-
ción que no realice la corrección por continuidad. Dedicaremos una sección a 
explicar este punto (ver “Correcciones por continuidad en la distribución X2”).

En R para poder obtener los valores esperados y observados debemos de 
guardar los resultados de la prueba de X2 en un objeto y luego acceder a ese 
objeto utilizando el signo $.
◊	 Ejemplo 19.3:  

chisq.test(ayuno_obesidad$Ayuno, 

           ayuno_obesidad$Obesidad, 

           correct = F)->x2

# Para obtener los valores esperados

x2$expected
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                    ayuno_obesidad$Obesidad

ayuno_obesidad$Ayuno	 No Obeso	 Obeso

		     Ayuno	 138		  12

		  Desayuno	 115		  10

Correcciones por continuidad en la distribución X2

Como lo explicamos en secciones anteriores, la prueba de X2 permite evaluar datos 
que, en el mejor de los casos, son discretos (frecuencias observadas) y compararlos 
con datos de una distribución continua (frecuencias esperadas). Esta discrepancia 
puede introducir un sesgo, especialmente cuando los valores esperados son peque-
ños. Cuando las frecuencias esperadas en una tabla de contingencia son pequeñas 
(generalmente se considera un umbral de 5, aunque esto no es una ley), la distribu-
ción X2 puede no ser una buena aproximación. En palabras más sencillas, se podría 
decir que estamos comparando peras con manzanas, pero cuanta menos informa-
ción tengamos de la forma de las manzanas, más nos estaremos equivocando y es 
probable que cometamos un error por continuidad, si es que este no se corrige.

La corrección más utilizada para tratar de minimizar el sesgo por falta de 
continuidad es la corrección de Yates. La corrección de Yates se aplica restando 
0.5 a la diferencia entre las frecuencias observadas y esperadas antes de elevar 
al cuadrado y dividir por la frecuencia esperada. La fórmula corregida para el 
estadístico X2 con corrección de Yates es:

Σ

Corregir o no corregir el estadístico X2 puede ser un dilema, se sugiere que 
se realice una corrección de Yates cuando se utilizan tablas de contingencia 
de 2X2 y cuando se esperan valores pequeños. Sin embargo, a menos que su 
muestra sea lo suficientemente grande, le recomendamos siempre hacer la 
corrección de Yates ya que reduce considerablemente el error tipo I.

En R, cuando utilice la función chisq.test() cambie a correct = T o 
simplemente omita el argumento.
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Además de la corrección existen otras correcciones:
◊	 Corrección de Williams.
◊	 Corrección de Haldane-Anscombe.
◊	 Corrección de Efron.
◊	 Método exacto de Fisher.

Aquí solo nos enfocaremos en el último método.

Prueba exacta de Fisher

Este método se nombró así en honor a sir Ronald Fisher. La prueba exacta de 
Fisher es un procedimiento estadístico de prueba de hipótesis que permite eva-
luar la asociación entre dos variables categóricas (al igual que X2). Este método 
es especialmente útil en tamaño de muestra pequeños, por lo que es la opción a 
utilizar cuando los valores esperados en la prueba de X2 son pequeños.

En general el test de Fisher es muy robusto, sin embargo, necesita cumplir 
los siguientes supuestos para ser utilizado:
◊	 Variables categóricas
◊	 Observaciones independientes
◊	 Datos mutuamente excluyentes (en relación al anterior)

A diferencia de otras pruebas estadísticas el resultado de la prueba exacta 
de Fisher es el valor de p:

En R utilice la función fisher.test() para su aplicación. Esta función se 
alimenta de tablas o de dos variables categóricas o factores:

table(ayuno_obesidad$Ayuno, ayuno_obesidad$Obesidad)|>

  fisher.test()

    Fisher’s Exact Test for Count Data
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data:  table(ayuno_obesidad$Ayuno, ayuno_obesidad$Obesidad)

p-value = 0.07939

alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1

95 percent confidence interval:

 0.1313403 1.1856429

sample estimates:

odds ratio 

 0.4234786 

X2 en ggstasplotp

Utilizando los datos del ejemplo 19.2 vamos a utilizar ggstasplot para realizar 
la prueba de X2:

ayuno_obesidad|>

  ggstatsplot::ggbarstats( x=Ayuno,

                           y=Obesidad,

                           type = "parametric",

           title = "Asociación entre el ayuno y el sobrepeso",

           subtitle = "Utilizando ggstatplot")
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La gráfica anterior es sumamente informativa. Entre otras cosas, podemos 
ver el valor de X2 y su respectivo valor de p. Además, se muestran los porcenta-
jes de cada una de las categorías. Note cómo los porcentajes están estimados por 
columnas (obeso y no obeso). Esto es lo correcto, ya que cuanto más diferentes 
sean las barras naranjas en las columnas (obeso y no obeso), mayor será el valor 
de X2, ya que los valores esperados serán muy diferentes de los observados.

Además, en esta gráfica se muestra el valor de la V de Cramer, la cual es 
una medida para el tamaño del efecto. El tamaño del efecto de V de Cramer se 
calcula a partir del valor de X2 y ajusta este valor para el tamaño de la tabla y 
el tamaño de la muestra, proporcionando una medida de asociación que varía 
entre 0 y 1. Entre más cercano a 1 más fuerte será el tamaño del efecto.

Test de Mcnemar

Hasta ahora, hemos revisado pruebas que nos permiten relacionar dos va-
riables cualitativas en grupos independientes. Pero ¿qué sucede si mis datos 
provienen de grupos pareados? De entrada no podemos utilizar la prueba de 
X2, ya que se basa en evaluar la dependencia de dos variables y nuestros grupos 
son dependientes. Nuestra opción entonces es el test de Mcnemar.

Para poder emplear esta prueba se debe de cumplir lo siguiente:
◊	 Los participantes deben estar emparejados o emparejados/relacionados
◊	 Variables cualitativas
◊	 Categorías mutuamente excluyentes

◊	 Ejemplo 19.4: supongamos que estamos interesados en evaluar la efecti-
vidad de una nueva terapia para dejar de fumar. Tenemos un grupo de 100 
pacientes que participaron en el estudio. Cada paciente se evalúa antes y 
después de la terapia para ver si dejaron de fumar.

La H0 para este estudio es:
◊	 La proporción de individuos que dejó de fumar es similar antes y después 

de la terapia.
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Los datos de este estudio se organizaron en una tabla de 2X2:
DESPUÉS: DEJÓ 

DE FUMAR
DESPUÉS: NO 

DEJÓ DE FUMAR
TOTAL

Antes: fumaba 30 20 50

Antes: no fumaba 10 40 50

Total 40 60 100

Además, estos datos también fueron capturados en un Dataframe. Utilice 
el siguiente código para generar base de datos:

fumar_habitos <- data.frame(

  Antes = rep(c("Fumaba", "No Fumaba"), times = c(50, 50)),

  Despues = c(rep("Dejó de Fumar", 30), 

              rep("No Dejó de Fumar", 20), 

              rep("Dejó de Fumar", 10), 

              rep("No Dejó de Fumar", 40))

)

Ahora vamos a utilizar la función mcnemar.test() para obtener los resul-
tados directamente desde R:

table(fumar_habitos$Antes, fumar_habitos$Despues)|>

  mcnemar.test()

    McNemar’s Chi-squared test with continuity correction

data:  table(fumar_habitos$Antes, fumar_habitos$Despues)

McNemar’s chi-squared = 2.7, df = 1, p-value = 0.1003

Con estos datos no es posible rechazar la H0, por lo tanto, podemos concluir 
que la proporción de individuos antes y después de la terapia es similar. Estos 
resultados muestran, además, las monedas de cambio utilizadas en la prueba 
y los grados de libertad para estimarlas.
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Ejercicios

En este capítulo no se describen las resoluciones, pero puede utilizar los ejem-
plos de este capítulo y anteriores para resolverlos.
◊	 Ejercicio 19.1: un grupo de investigadores desea conocer si el fumar en el pri-

mer trimestre del embarazo se asocia al bajo peso de los recién nacidos. Estos 
datos fueron capturados en la base de datos “birthwt”. Utilice α de 0.05.
a)	 Construya un gráfico de barras con el paquete base de R y ggplot2
b)	 Reporte los valores esperados por casilla
c)	 Utilice también ggstatplot
d)	 Concluya
e)	 ¿Es necesario utilizar la correción de Yates?

◊	 Ejercicio 19.2: un grupo de investigadores desea conocer si la raza es in-
dependiente al bajo peso al nacer. Utilice la base birthwt, genere una 
tabla de contingencia y un gráfico de barras con proporciones. Además, 
compruebe su resultado utilizando la librería ggstatsplot.

◊	 Ejercicio 19.3: ¿el bajo peso al nacer se asocia a la hipertensión previa al 
embarazo? Utilice la base birthwt, genere una tabla de contingencia y 
un gráfico de barras con proporciones. Además, compruebe su resultado 
utilizando la librería ggstatsplot.

◊	 Ejercicio 19.4: ¿el antecedente de tabaquismo es independiente de la 
raza?. Utilice la base birthwt, genere una tabla de contingencia y un 
gráfico de barras con proporciones. Además, compruebe su resultado 
utilizando la librería ggstatsplot.

◊	 Ejercicio 19.5: resuelva las preguntas anteriores, esta vez utilizando la 
prueba exacta de Fisher.

◊	 Ejercicio 19.6: utilizando la base Melanoma de la librería MASS contiene los 
datos 205 pacientes originarios de Dinamarca que fueron diagnosticados 
con melanoma entre los años 1962 a 1977. Si quiere conocer el significado 
de cada una de las variables, después de cargar la librería MASS utilice el 
siguiente comando help(“Melanoma”). Esta base de datos se utilizó an-
teriormente en el capítulo 11.
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a)	 Realice la recodificación de las variables cualitativas a factores. Rea-
lice este paso solo si es necesario.

b)	 ¿La edad será un factor que condicione el desenlace en los pacientes? 
Realice un corte de la variable edad en los 50 años.

c)	 ¿Los hombres tendrán una mayor mortalidad comparados con las 
mujeres?

d)	 ¿La presencia o ausencia de úlceras será un factor que influye en los 
desenlaces de los pacientes?

e)	 Repita los puntos del b al d, pero esta vez compare a los pacientes que 
murieron por melanoma vs. el resto de los pacientes (agrupe alive y 
dead from other causes).

f)	 Repita la resolución de estos ejercicios utilizando la librería ggstatsplot.

◊	 Ejercicio 19.7: suponga que tiene como tarea evaluar la efectividad de un 
programa de ejercicio en la reducción de la hipertensión. Estos datos fueron 
capturados en un Dataframe que podrá replicar con el siguiente código:

# Crear el data frame con los datos observados de la tabla

hipertension <- data.frame(

  Antes = rep(c("Hipertenso", 

                "No Hipertenso"), 

              times = c(50, 50)),

  Despues = c(rep("Hipertenso", 40), 

              rep("No Hipertenso", 10), 

              rep("Hipertenso", 5), 

              rep("No Hipertenso", 45))

)

¿Podría concluir que el programa fue efectivo?
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Capítulo 20

Medidas epidemiológicas

Daniel Osmar Suárez Rico

La estimación de factores de riesgo, incidencias y prevalencias es algo inhe-
rente a ciencias de la salud. Si bien, estás se aplican más en la Salud Pública, 
aquí haremos una revisión breve de ellas con objetivo de que el lector tenga 
conocimientos básicos de estas.

Para este capítulo necesitaremos cargar las siguientes librerías:

library(survival) # Para análisis de supervivencia

library(ggplot2) # Para gráficos

library(survminer) # Para gráficos de supervivencia

library(epiR) # Para medidas epidemológicas

Definiciones clave

Las medidas epidemiológicas son herramientas estadísticas utilizadas para des-
cribir la frecuencia y la asociación de enfermedades y otros eventos de salud en 
poblaciones específicas. Estas medidas se utilizan en Ciencias de la Salud para 
evaluar la magnitud de los problemas de salud, identificar factores de riesgo 
y tomar decisiones basadas en evidencia para la prevención y el control de 
enfermedades. Las principales medidas epidemiológicas que se considerarán 
en este capítulo son:
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1.	 Medidas de asociación:
	» Riesgo relativo (RR): razón de la incidencia de una enfermedad entre 

los expuestos a un factor de riesgo y la incidencia entre los no expuestos.
	» Odds ratio (OR): razón de las probabilidades de ocurrencia del evento 

entre los expuestos y no expuestos, utilizada comúnmente en estudios 
de casos y controles.

	» Hazard ratio (HR): medida de la tasa de ocurrencia de un evento en 
un grupo expuesto en comparación a un grupo no expuesto a lo largo 
del tiempo.

2.	 Medidas de frecuencia:
	» Prevalencia: proporción de individuos en una población que presentan 

un proceso clínico en un momento determinado.
	» Incidencia: frecuencia de aparición de nuevos casos de una enferme-

dad en una población durante un periodo específico. Puede expresarse 
como incidencia acumulada o tasa de incidencia.

3.	 Medidas de impacto:
	» Riesgo atribuible: diferencia en la tasa de incidencia de la enfermedad 

entre los expuestos y no expuestos, que puede atribuirse a la exposición.

Las medidas epidemiológicas nos permiten a los investigadores:
◊	 Cuantificar la carga de enfermedades en poblaciones específicas.
◊	 Evaluar la eficacia de intervenciones y programas de salud.
◊	 Identificar y cuantificar factores de riesgo asociados con enfermedades.
◊	 Informar políticas y estrategias de salud pública para mejorar la salud de 

las poblaciones.

Medidas de frecuencia

Prevalencia

La prevalencia (P) es la proporción de individuos en una población que presentan 
un proceso clínico en un momento determinado. Se puede calcular mediante el 
muestreo representativo de una población definida en un momento específico.
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Existen dos tipos principales de prevalencia:
◊	 Prevalencia puntual: indica la proporción de individuos en una pobla-

ción que tienen una enfermedad o condición en un momento específico 
en el tiempo y generalmente se expresa como porcentaje. Se calcula de 
la siguiente manera:

Por ejemplo, si una población de 1 000 personas, 50 tienen una enfermedad 
particular en un día determinado, la prevalencia puntual sería:

Esta medida nos es útil para evaluar la carga de una enfermedad en una 
población en un momento dado y así se podrán planificar los recursos de salud 
necesarios para el tratamiento y prevención.
◊	 Prevalencia de periodo: es una medida epidemiológica que refleja la pro-

porción de individuos en una población que han tenido una enfermedad 
o condición en algún momento durante un periodo de tiempo específico, 
la prevalencia de periodo abarca un intervalo de tiempo. Se calcula de la 
siguiente manera:

Para ilustrarlo, supongamos que, en una población de 100 personas, 70 han 
tenido una enfermedad en algún momento durante el último año. La prevalen-
cia de periodo para ese año sería:
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Prevalencia en R

◊	 Ejemplo 20.1: vamos a generar una serie de datos ficticios para estimar 
la prevalencia puntual:

# Instalación y carga de la librería epiR

install.packages("epiR") # Instale si es neesario

library(epiR)

library(epiR)

# Fijar la semilla para reproducibilidad

set.seed(123)

# Definir el tamaño de la muestra

n <- 1000 

# Generar identificadores únicos para los individuos

id <- 1:n

# Generar edades aleatorias entre 20 y 80 años

age <- sample(20:80, n, replace = TRUE)

# Generar géneros aleatorios (Male/Female)

gender <- sample(c("Male", "Female"), n, replace = TRUE)

# Generar la presencia de enfermedad (0 = No, 1 = Sí) con una pre-

valencia del 10%

disease <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE, prob = c(0.9, 0.1)) 

# Definir la fecha de inicio y fin de la observación

start_date <- as.Date("2020-01-01")

end_date <- as.Date("2023-01-01")

# Generar tiempos aleatorios de riesgo (en días) hasta un máximo de 

3 años
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time_at_risk <- sample(0:1095, n, replace = TRUE) 

# Calcular la fecha del primer caso (si aplica)

event_date <- start_date + time_at_risk

event_date[disease == 0] <- NA # Solo asignar fecha a los casos con 

enfermedad

# Crear un Dataframe con los datos generados

data <- data.frame(id, age, gender, disease, start_date, event_date, 

time_at_risk)

# Mostrar las primeras filas del Dataframe

head(data)

	 id age	 gender	 disease	      start_date  event_date time_at_risk

1	 1  50	 Male	 0 2020-01-01  <NA>	    880

2	 2  34	 Male	 0 2020-01-01  <NA>	    50

3	 3  70	 Female	 0 2020-01-01  <NA>	    67

4	 4  33	 Female	 1 2020-01-01  2021-09-11  619

5	 5  22	 Female	 1 2020-01-01  2022-10-30  1033

6	 6  61	 Female	 0 2020-01-01  <NA>	    959

Ahora podemos estimar la prevalencia:

# Calcular la prevalencia como el número de casos divididos por el 

total de individuos

prevalence <- sum(data$disease) / n

# Mostrar la prevalencia

prevalence

[1] 0.106
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Incidencia

La incidencia refleja la dinámica de ocurrencia de nuevos casos presentes en 
cualquier momento durante un periodo específico. Existen dos tipos principa-
les de medidas de incidencia:
◊	 Incidencia acumulada (IA): la incidencia acumulada es una medida epi-

demiológica que se utiliza para describir la frecuencia con la que ocurren 
nuevos casos de una enfermedad en una población específica durante un 
periodo de tiempo determinado.

La incidencia acumulada se calcula dividiendo el número de casos nuevos 
de la enfermedad que han ocurrido durante un periodo de estudio entre el nú-
mero de personas que estaban en riesgo de desarrollar la enfermedad al inicio 
del periodo de estudio. La fórmula para utilizar sería:

Por ejemplo, suponiendo que estamos estudiando la incidencia acumulada 
de una enfermedad en una comunidad de 1 000 personas durante solamente un 
año. Si al final del año se han registrado 50 nuevos casos de la enfermedad, la 
incidencia acumulada sería:

Esto significa que la incidencia acumulada de la enfermedad en esa comu-
nidad durante ese año es del 5%. Esto es útil para comparar la frecuencia de 
nuevas enfermedades entre diferentes poblaciones o periodos, evaluar la efec-
tividad de intervenciones preventivas y para identificar patrones y tendencias 
en la aparición de enfermedades.
◊	 Tasa de incidencia (TI): la tasa de incidencia es otra medida epidemioló-

gica clave que se utiliza para cuantificar la frecuencia con la que ocurren 
nuevos casos de una enfermedad en una población específica durante un 
periodo de tiempo determinado.
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Calculándose como el número de casos nuevos de una enfermedad que ocurren 
en una población en riesgo durante un periodo específico, dividido por la suma 
del tiempo en que cada individuo estuvo en riesgo durante el periodo de estudio:

Por ejemplo, suponga que se está estudiando la incidencia de una enfer-
medad en una comunidad y se tienen los siguientes datos para un periodo de 
un año:
◊	 5 personas estuvieron en riesgo durante todo el año (5 personas-año)
◊	 3 personas estuvieron en riesgo durante 6 meses cada una (1.5 perso-

nas-año)
◊	 2 personas estuvieron en riesgo durante 3 meses cada una (0.5 perso-

nas-año)

La suma del tiempo en riesgo sería:

5 + 1.5 + 0.5 = 7 personas – año

Si se registraron 10 casos nuevos de la enfermedad durante este año, la 
tasa de incidencia sería:

La tasa de incidencia es útil para evaluar la rapidez con la que una enfer-
medad está ocurriendo en una población, comparar la frecuencia de nuevas en-
fermedades entre diferentes poblaciones o periodos, ajustar por el tiempo que 
cada individuo estuvo en riesgo, lo cual es especialmente útil en estudios donde 
las personas entran y salen del periodo de riesgo en diferentes momentos.
◊	 Ejemplo 20.2: utilizando los datos generados en el ejemplo 20.1 vamos a 

estimar la incidencia:

# Calcular la incidencia acumulada usando epiR

# La función epi.conf calcula intervalos de confianza para proporciones
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incidence <- epi.conf(c(sum(data$disease), 

                        n - sum(data$disease)), method = "exact")

# Mostrar la incidencia acumulada con su intervalo de confianza

incidence

  est  se     lower    upper

1 500 394 -4506.245 5506.245

# Calcular la tasa de incidencia (casos por persona-año)

# Convertir el tiempo de riesgo total de días a años

time_at_risk_years <- sum(data$time_at_risk) / 365.25

# Calcular la tasa de incidencia como el número 

#de casos dividido por el tiempo de riesgo en años

incidence_rate <- sum(data$disease) / time_at_risk_years

# Mostrar la tasa de incidencia

incidence_rate

[1] 0.06921645

Medidas de asociación

Riesgo relativo (RR)

El riesgo relativo (RR) es una medida de la probabilidad de que ocurra un evento 
(como una enfermedad) en un grupo expuesto en comparación con un grupo 
no expuesto. Se calcula como la razón entre la incidencia de la enfermedad en 
el grupo expuesto y la incidencia en el grupo no expuesto. Un RR mayor a 1 
indica una asociación positiva entre la exposición y la enfermedad, mientras 
que un RR menor a 1 sugiere una asociación protectora:
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El riesgo relativo se puede interpretar con relación a 1:
◊	 RR = 1: no hay asociación entre la exposición y la enfermedad.
◊	 RR > 1: la exposición está asociada con un aumento en el riesgo de enfermedad.
◊	 RR < 1: la exposición está asociada con una disminución en el riesgo de 

enfermedad.

Para poder calcular el RR, necesitamos datos de un estudio de cohortes, 
donde se sigue a un grupo de individuos a lo largo del tiempo para observar la 
aparición de una enfermedad.

Supongamos un estudio en el que se evalúa la relación entre fumar (expo-
sición) y desarrollar cáncer de pulmón (enfermedad).

DESARROLLARON 
CÁNCER DE PULMÓN

NO DESARROLLARON 
CÁNCER DE PULMÓN

TOTAL

Fumadores A B A+B

No fumadores C D C+D

Donde:
◊	 A = número de fumadores que desarrollaron cáncer de pulmón.
◊	 B = número de fumadores que no desarrollaron cáncer de pulmón.
◊	 C = número de no fumadores que desarrollaron cáncer de pulmón.
◊	 D = número de no fumadores que no desarrollaron cáncer de pulmón.

La incidencia en el grupo expuesto (fumadores) es:

La incidencia en el grupo no expuesto (no fumadores) es:

Por lo tanto, el RR se calcula como:
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Por ejemplo, suponga que está realizando un estudio sobre el efecto de una 
vacuna en la prevención de influenza. Los datos recolectados son los siguientes:

DESARROLLARON 
INFLUENZA

NO DESARROLLARON 
INFLUENZA

TOTAL

Vacunados 20 1980 2 000

No vacunados 30 970 1 000

Un RR de 0.33 indica que las personas que recibieron la vacuna tienen 67% 
menos de riesgo de desarrollar la enfermedad en comparación con las que no 
recibieron la vacuna.

Intervalos de confianza para riesgos relativos
Los intervalos de confianza (IC) para los riesgos relativos (RR) nos funcionan 
para estimar la precisión del RR y para inferir si hay una asociación estadís-
ticamente significativa entre la exposición y la enfermedad. A continuación, 
se explica cómo estimar los intervalos de confianza para los RR utilizando un 
enfoque basado en la aproximación normal.
1.	 Calcular el riesgo relativo (RR): primero, necesitamos calcular el RR 

utilizando los datos de incidencia en los grupos expuestos y no expuestos. 
Supongamos que tenemos los siguientes datos:

ENFERMOS NO ENFERMOS TOTAL

Expuestos a b a + b

No expuestos c d c + d

El RR ya sabemos calcularlo como:



Capítulo 20.  Medidas epidemiológicas

521

2.	 Calcular el error estándar del logaritmo del RR: una vez teniendo el 
RR, calculamos el error estándar del logaritmo natural de RR (log(RR)):

3.	 Calcular los límites del intervalo de confianza: ya con el error estándar, 
lo utilizaremos para calcular los límites del intervalo de confianza (IC) 
para log(RR). Esto generalmente se usa con un nivel de confianza del 
95%, lo que corresponde a un valor de Z de 1.96.

Límite inferior del IC para log (RR) = log (RR) – 1.96 x SE (log(RR))
Límite superior del IC para log (RR) = log (RR) – 1.96 x SE (log(RR))

4.	 Transformar los límites del IC a escala original: finalmente converti-
mos los límites del IC del log(RR) a la escala original del RR tomando el 
antilogaritmo (exponencial):

Límite inferior del IC para RR = e log (RR) – 1.96 x SE (log(RR))

Límite superior del IC para RR = e log (RR) – 1.96 x SE (log(RR))

Por ejemplo, suponga que en un estudio se está evaluando la eficacia de un nue-
vo medicamento para la hipertensión. Los datos recolectados son los siguientes:

DESARROLLARON 
HIPERTENSIÓN

NO DESARROLLARON 
HIPERTENSIÓN

TOTAL

Vacunados 20 180 200

No vacunados 50 150 200

Calculamos RR:

Calculamos el error estándar del logaritmo de RR:
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Calculamos los límites del intervalo de confianza para log(RR):

Límite inferior del IC para log (RR) = log (0.4) – 1.96 x 0.2449 = –1.3956
Límite superior del IC para log (RR) = log (0.4) – 1.96 x 0.2449 = –0.4373

Transformamos los límites del IC a escala original:

Límite inferior del IC para RR = e –1.3956 = 0.247
Límitesuperior del IC para RR = e –0.4373 = 0.646

Estos resultados nos demuestran que con un RR de 0.40, significa que las 
personas que tomaron el medicamento tienen 60% menos de riesgo de desa-
rrollar hipertensión en comparación con las personas que no tomaron el medi-
camento. El intervalo de confianza del 95% para el RR es de aproximadamente 
0.25 a 0.65, lo que indica que estamos 95% seguros de que el verdadero RR se 
encuentra dentro de este rango.

Odds ratio (OR)

El odds ratio (OR) es otra medida de asociación ampliamente utilizada en es-
tudios epidemiológicos, especialmente en estudios de casos y controles. Es una 
medida de la fuerza de la asociación entre una exposición y una enfermedad. 
Compara las probabilidades (odds) de exposición entre los casos (individuos 
con la enfermedad) y los controles (individuos sin la enfermedad):

El odds ratio se puede interpretar con relación a 1:
◊	 OR = 1: no hay asociación entre la exposición y la enfermedad.
◊	 OR > 1: la exposición está asociada con un aumento en la probabilidad de 

enfermedad.
◊	 OR < 1: la exposición está asociada con una disminución en la probabilidad 

de enfermedad.
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Para poder calcular el OR, necesitamos datos de un estudio de casos y con-
troles, donde los datos se organizan en una tabla de contingencia:

EXPUESTOS NO EXPUESTOS TOTAL

Casos A B A+B

Controles C D C+D

Donde:
◊	 A = número de casos expuestos.
◊	 B = número de casos no expuestos.
◊	 C = número de controles expuestos.
◊	 D = número de controles no expuestos.

La odds de exposición en los casos es:

La odds de exposición en los controles es:

Por lo tanto, el OR se calcula como:

Por ejemplo, en un estudio de casos y controles se evalúa la relación entre 
la exposición a un medicamento y la aparición de hipertensión, arrojando los 
siguientes datos:

EXPUESTOS AL 
MEDICAMENTO

NO EXPUESTOS AL 
MEDICAMENTO

TOTAL

Casos 20 80 100

Controles 50 150 200
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Un OR de 0.75 indica que los individuos expuestos al medicamento tienen 25% 
menos de probabilidades de desarrollar hipertensión en comparación con los no 
expuestos al medicamento. Esto sugiere que, en este estudio, la exposición al me-
dicamento está asociada con una menor probabilidad de desarrollar hipertensión.

Intervalos de confianza para odds ratio
Los intervalos de confianza del odds ratio (OR) proporcionan una medida de la 
precisión de la estimación del OR y permiten evaluar la significancia estadística 
de la asociación entre una exposición y una enfermedad. Si el intervalo de con-
fianza no incluye el valor 1, se puede concluir que existe una asociación estadísti-
camente significativa. Además, los intervalos de confianza ayudan a entender la 
variabilidad inherente en la estimación del OR, proporcionando un rango dentro 
del cual es probable que se encuentre el verdadero OR en la población. Esto es 
crucial para interpretar la solidez y la confiabilidad de los resultados.

Para estimar los intervalos de confianza (IC) para los OR, se utiliza una 
aproximación basada en la distribución normal del logaritmo del OR.
1.	 Calcular el OR: primero, necesitamos calcular el OR utilizando los datos de un 

estudio de casos y controles. Supongamos que tenemos los siguientes datos:
EXPUESTOS NO EXPUESTOS TOTAL

Casos a b a+b

Controles c d c+d

Donde:

2.	 Calcular el error estándar del logaritmo del OR: el siguiente paso es 
calcular el error estándar del logaritmo natural del OR como log(OR):

3.	 Calcular los límites del intervalo de confianza: utilizamos el error es-
tándar para calcular los límites del intervalo de confianza para log(OR). 
Generalmente, se usa un nivel de confianza del 95%, lo que corresponde 
a un valor de Z de 1.96:
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Límite inferior del IC para log (OR) = log (OR) – 1.96 x SE (log(OR))
Límite superior del IC para log (OR) = log (OR) – 1.96 x SE (log(OR))

4.	 Transformar los límites del IC a escala original: finalmente converti-
mos los límites del IC del log(OR) a la escala original del OR tomando el 
antilogaritmo (exponencial):

Límite inferior del IC para OR = e log (OR) – 1.96 x SE (log(OR))

Límite superior del IC para OR = e log (OR) – 1.96 x SE (log(OR))

Suponiendo que estamos realizando un estudio de casos y controles para 
evaluar la relación entre el consumo de un medicamento y la incidencia de 
osteoartritis, donde:

EXPUESTOS AL 
MEDICAMENTO

NO EXPUESTOS AL 
MEDICAMENTO

TOTAL

Casos 20 80 100

Controles (osteoartritis) 50 150 200

Calculamos el OR:

Calculamos el error estándar del logaritmo del OR:

Calcular los límites del intervalo de confianza para log(OR):

Límite inferior del IC para log (OR) = log (0.75) – 1.96 x 0.2987 = –0.8732
Límite superior del IC para log (OR) = log (0.75) – 1.96 x 0.2987 = –0.2978

Transformar los límites del IC a la escala original:

Límite inferior del IC para OR = e –0.8732 = 0.417
Límitesuperior del IC para OR = e –0.2978 =1.346
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Estos resultados nos demuestran que con un OR de 0.75, significa que las 
personas expuestas al medicamento tienen 25% menos de probabilidades de 
desarrollar osteoartritis en comparación con las personas no expuestas al medi-
camento. El intervalo de confianza del 95% para el OR es de aproximadamente 
0.42 a 1.35. Dado que el intervalo de confianza incluye el valor 1, no podemos 
concluir que la asociación es estadísticamente significativa.

Pruebas de hipótesis para estimar los valores de 

Las pruebas de hipótesis son fundamentales para determinar la significancia 
estadística de los resultados en estudios epidemiológicos. En el contexto de OR 
y RR, la prueba de hipótesis se utiliza para evaluar si la asociación observada 
entre una exposición y una enfermedad es significativa.
1.	 Formulación de hipótesis:

	» Hipótesis nula (H0): no hay asociación entre la exposición y la enfer-
medad (OR = 1 o RR = 1).

	» Hipótesis alternativa (H1): hay una asociación entre la exposición y 
la enfermedad (OR ≠ 1 o RR ≠ 1).

2.	 Calcular el estadístico de prueba: el estadístico de prueba para OR y RR 
se basa en el logaritmo del OR y RR, ya que estos logaritmos son aproxi-
madamente normales.
Para el odds ratio (OR):

Para el riesgo relativo (RR):

Donde SE es el error estándar del logaritmo de OR o RR.
3.	 Calcular el error estándar (SE):

Para el OR:
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Para el RR:

4.	 Calcular el valor de p: el valor de p se calcula utilizando la distribución 
normal estándar (Z). El valor de p es la probabilidad de observar un valor 
del estadístico de prueba tan extremo o más extremo que el observado, 
bajo la hipótesis nula.
Para un test bilateral:

P = 2 x (1 – Ø (|Z|))

Por ejemplo, suponga que está evaluando la relación entre el consumo de un 
medicamento y la incidencia de asma. Los datos recolectados son los siguientes:

EXPUESTOS AL MEDICAMENTO NO EXPUESTOS AL MEDICAMENTO TOTAL

Casos (asma) 10 90 100

Controles 50 150 200

Calculamos el OR:

Calculamos el error estándar del logaritmo del OR:

Calculamos el estadístico de prueba (Z):

Calculamos el valor de p:
P = 2 x (1 – Ø (|– 2.99|)) ≈ 2 x (1 – 0-9986) = 0.0028

El valor de p es 0.0028, lo que significa que hay suficiente evidencia para 
rechazar la hipótesis nula a un nivel de significancia del 5% (). Esto indica 
que hay una asociación significativa entre el consumo del medicamento y una 
menor incidencia de asma.
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◊	 Ejemplo 20.3: suponga que está realizando un estudio epidemiológico 
para investigar la relación entre el tabaquismo y el desarrollo de una en-
fermedad pulmonar crónica (EPC), para ello en su estudio incluye 1 000 
individuos. Su objetivo es estimar el RR y el OR. Este ejemplo solo tiene 
como objetivo la estimación de las medidas, no su interpretación. Tome 
en cuenta que no se está considerando el diseño epidemiológico del estu-
dio aquí, por lo que los resultados no son representativos:

# Fijar la semilla para reproducibilidad

set.seed(123)

# Definir el tamaño de la muestra

n <- 1000

# Generar identificadores únicos para los individuos

id <- 1:n

# Generar estado de fumador (0 = No fumador, 1 = Fumador) con una prevalencia del 30%

smoker <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE, prob = c(0.7, 0.3))

# Generar presencia de enfermedad pulmonar crónica (0 = No, 1 = Sí)

# Asumimos que el 20% de los fumadores desarrollan EPC y el 5% de los no fumadores

disease <- ifelse(smoker == 1, sample(c(0, 1), 

                    sum(smoker == 1), 

                    replace = TRUE, prob = c(0.8, 0.2)),

        sample(c(0, 1), sum(smoker == 0), 

          replace = TRUE, prob = c(0.95, 0.05)))

# Crear un Dataframe con los datos generados

data <- data.frame(id, smoker, disease)

# Mostrar las primeras filas del Dataframe

head(data)

	 id	 smoker		 disease
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1	 1	 0		  0

2	 2	 1		  0

3	 3	 0		  0

4	 4	 1		  1

5	 5	 1		  1

6	 6	 0		  0

Creamos una tabla de contingencia:

# Crear una tabla de contingencia con los datos

table_data <- table(data$smoker, data$disease)

colnames(table_data) <- c("No enfermo", "Enfermo")

rownames(table_data) <- c("No fumador", "Fumador")

table_data

            

			   No enfermo	 Enfermo

	 No fumador	 667		  38

	 Fumador		 235		  60

Ahora ya podemos estimar el RR y OR. Nota: no se está considerando el 
diseño del estudio.

# Calcular el Riesgo Relativo (RR) usando epiR

# epi.2by2 crea una tabla 2x2 y calcula varias medidas epidemiológicas

rr_result <- epi.2by2(table_data, method = "cohort.count", conf.level = 0.95)

# Mostrar los resultados del Riesgo Relativo

rr_result$massoc.summary

  var					    est		  lower	   upper

1 Inc risk ratio			   1.187657		  1.118166	  1.261466

2 Inc odds ratio			   4.481523		 2.907438	   6.907817

3 Attrib inc risk *			   14.948912		 10.062496	  19.835328

4 Attrib fraction in exposed (%)		 15.800574		 10.567829	  20.727147

5 Attrib inc risk in population *	 10.538983		 5.589833	  15.488133
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6 Attrib fraction in population (%)	 11.684017		 7.634753	   15.555762

# Calcular la Razón de Probabilidades (OR) usando epiR

# Aquí usamos la misma tabla, pero con el método "case.control"

or_result <- epi.2by2(table_data, method = "case.control", conf.level = 0.95)

# Mostrar los resultados de la Razón de Probabilidades

or_result$massoc.summary

  var					    est	  lower	   upper

1 Exposure odds ratio (W)		  4.481523	 2.907438	  6.907817

2 Attrib fraction (est) in exposed (%)	 77.644142	 64.879009  85.919328

3 Attrib fraction (est) in population (%)	57.446415	 48.432423  64.884766

Hazard ratio (HR)

El hazard ratio (HR) es otra medida de asociación utilizada en estudios epi-
demiológicos y clínicos. Es una medida de la tasa de ocurrencia de un evento 
(muerte, recaída de una enfermedad) en un grupo en comparación con otro, 
durante un periodo específico. Es especialmente útil en estudios de supervi-
vencia, donde el tiempo hasta el evento es una variable crucial. El HR se estima 
generalmente usando modelos de regresión de riesgos proporcionales de Cox, 
y se interpreta como la razón de las tasas de riesgo entre dos grupos.

El HR se puede interpretar con relación a 1:
◊	 HR = 1: no hay diferencia en el riesgo de ocurrencia del evento entre 

los dos grupos.
◊	 HR > 1: el grupo en el numerador tiene un mayor riesgo de ocurrencia del 

evento en comparación con el grupo en el denominador.
◊	 HR < 1: el grupo en el numerador tiene un menor riesgo de ocurrencia del 

evento en comparación con el grupo en el denominador.

El cálculo del HR involucra métodos estadísticos avanzados, como los mo-
delos de regresión de Cox. El HR se define como la razón de las tasas de riesgo 
entre dos grupos en un estudio, típicamente un grupo tratado y un grupo de 
control. Este  describe la tasa de ocurrencia del evento en el grupo tratado 
comparada con la tasa en el grupo de control, durante un periodo específico.
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Modelo de regresión de Cox

El modelo de Cox es una herramienta poderosa y flexible para el análisis de 
datos de supervivencia. Este modelo permite estimar el HR y sus intervalos 
de confianza, proporcionando información crucial sobre la eficacia de un tra-
tamiento.

Principales características del modelo de Cox:
◊	 Riesgos proporcionales: asume que el HR es constante a lo largo del 

tiempo.
◊	 Variables tiempo-dependientes: puede incluir covariables que cambian 

con el tiempo.
◊	 Datos censurados: maneja eficientemente los datos censurados (pacien-

tes que no experimentan el evento durante el periodo de estudio).

Imaginemos un estudio clínico que evalúa un nuevo tratamiento para el 
cáncer de pulmón. El objetivo es comparar el tiempo hasta la recaída entre el 
grupo tratado y el grupo de control.

Datos del estudio:
◊	 Grupo tratado: 50 pacientes
◊	 Grupo de control: 50 pacientes
◊	 Seguimiento: 24 meses
◊	 Eventos (recaída): 50 en el grupo tratado, 50 en el grupo de control

Aplicación del modelo de Cox: el modelo de Cox se ajusta a los datos de 
supervivencia para estimar el HR. Supongamos que el HR estimado es 0.6.

Interpretación: un HR de 0.6 indica que los pacientes en el grupo trata-
do tienen un 40% menos de riesgo de recaída en cualquier momento dado en 
comparación con los pacientes en el grupo de control.

PACIENTE GRUPO TIEMPO (MESES) EVENTO (1= SÍ, 0= NO)

1 Tratado 3 1

2 Tratado 8 1

3 Tratado 12 0
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PACIENTE GRUPO TIEMPO (MESES) EVENTO (1= SÍ, 0= NO)

… … … …

50 Tratado 24 0

51 Control 2 1

52 Control 6 1

… … … …

99 Control 0 1

100 Control 24 0

Ventajas del modelo de Cox:
◊	 Flexibilidad: puede manejar múltiples covariables y datos censurados.
◊	 No paramétrico: no requiere suposiciones sobre la distribución del tiem-

po hasta el evento.
◊	 Interpretación clara: el HR proporciona una medida intuitiva de la efi-

cacia del tratamiento.

Para entender el efecto del tratamiento sobre la supervivencia, calculamos 
el HR utilizando un modelo de regresión de Cox. Este modelo nos proporciona 
una medida cuantitativa del efecto del tratamiento sobre el riesgo de evento 
(recaída, en este caso).

FIGURA 20.1. CURVA DE KAPLAN-MEIER
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En la figura 20.1 se muestra una curva de Kaplan-Meier comparando la 
supervivencia de dos grupos de pacientes: los tratados con un nuevo fármaco 
y el grupo de control. La línea azul representa al grupo tratado y la línea na-
ranja al grupo de control. Las sombras alrededor de las líneas representan los 
intervalos de confianza al 95%.

Interpretación de la curva:
◊	 Eje Y (vertical): probabilidad de supervivencia.
◊	 Eje X (horizontal): tiempo en meses.
◊	 Líneas: las líneas muestran la proporción de pacientes que sobreviven en 

cada punto del tiempo.
◊	 Sombras: los intervalos de confianza al 95% para cada grupo.

En la curva de Kaplan-Meier presentada, se puede observar que la probabi-
lidad de supervivencia disminuye con el tiempo en ambos grupos. Sin embargo, 
el grupo tratado muestra una supervivencia ligeramente mejor en comparación 
con el grupo de control, lo que sugiere un beneficio potencial del tratamiento.

Cálculo del hazard ratio (HR): para cuantificar esta diferencia en supervi-
vencia, utilizamos el modelo de regresión de riesgos proporcionales de Cox. El 
HR es una medida que compara las tasas de eventos entre dos grupos a lo largo 
del tiempo. Un HR menor a 1 indica un beneficio del tratamiento, mientras que 
un HR mayor a 1 sugiere un mayor riesgo.

Por ejemplo, si el HR calculado es 0.6, esto significa que los pacientes tra-
tados tienen 40% menos de riesgo de experimentar el evento (por ejemplo, 
recaída) en comparación con los pacientes en el grupo de control.

La combinación de la curva de Kaplan-Meier y el modelo de regresión de 
Cox proporciona una herramienta robusta para analizar y comparar la supervi-
vencia entre diferentes grupos de tratamiento, permitiendo una interpretación 
detallada de la eficacia de los tratamientos a lo largo del tiempo.
◊	 Ejemplo 20.4: considere un estudio de cohorte que evalúa el efecto del tra-

tamiento A frente al tratamiento B en la supervivencia de pacientes con 
una determinada enfermedad. Queremos estimar el HR para comparar 
los riesgos de muerte entre los dos grupos de tratamiento.
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1.	 Prepare los datos:

# Instalación 

install.packages("survival")

# Carga de la librería survival

library(survival)

# Fijar la semilla para reproducibilidad

set.seed(123)

# Definir el tamaño de la muestra

n <- 500

# Generar identificadores únicos para los individuos

id <- 1:n

# Asignar aleatoriamente los tratamientos (0 = Tratamiento A, 1 = 

Tratamiento B)

treatment <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE)

# Generar tiempos de seguimiento (en días)

# Usamos una distribución exponencial para los tiempos de supervivencia

follow_up <- rexp(n, rate = ifelse(treatment == 0, 0.01, 0.015)) # Tasa 

de eventos diferente según el tratamiento

# Generar eventos de muerte (1 = Muerte, 0 = Censura)

status <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE, prob = c(0.6, 0.4)) # 40% 

de eventos

# Crear un Dataframe con los datos generados

data <- data.frame(id, treatment, follow_up, status)

# Mostrar las primeras filas del Dataframe

head(data)
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	 id	 treatment	 follow_up status

1	 1	 0 110.75715		  0

2	 2	 0 115.89130		  0

3	 3 	 0  84.15477		  1

4	 4	 1 157.26721		  0

5	 5	 0 115.49643		  0

6	 6	 1 120.69366		  1

2.	 Ajuste el modelo Cox:

# Ajustar el modelo de Cox usando la función coxph

cox_model <- coxph(Surv(follow_up, status) ~ treatment, data = data)

# Mostrar el resumen del modelo

summary(cox_model)

Call:

coxph(formula = Surv(follow_up, status) ~ treatment, data = data)

  n= 500, number of events= 205 

            coef exp(coef) se(coef)     z Pr(>|z|)   

treatment 0.3728    1.4518   0.1420 2.625  0.00866 **

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

          exp(coef) exp(-coef) lower .95 upper .95

treatment     1.452     0.6888     1.099     1.918

Concordance= 0.552  (se = 0.02 )

Likelihood ratio test= 6.81  on 1 df,   p=0.009

Wald test            = 6.89  on 1 df,   p=0.009

Score (logrank) test = 6.97  on 1 df,   p=0.008
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3.	 Interpretación: el HR se encuentra en el resumen del modelo, en la sec-
ción correspondiente a la variable treatment. Un HR mayor que 1 indica 
que el tratamiento B (codificado como 1) está asociado con un mayor ries-
go de muerte en comparación con el tratamiento A (codificado como 0).

Riesgo atribuible

El riesgo atribuible (RA) es una medida de impacto utilizada en epidemiología 
para cuantificar la cantidad de riesgo que puede atribuirse a un factor especí-
fico. Esta medida es útil para entender la magnitud del problema de salud en 
una población expuesta a un factor de riesgo en comparación con una población 
no expuesta.

Riesgo atribuible en los expuestos (RAe)

El RAe cuantifica la proporción de la incidencia de una enfermedad en un grupo 
de individuos expuestos a un factor de riesgo que puede atribuirse específi-
camente a esa exposición. Es útil para entender cuánto de la incidencia de la 
enfermedad podría evitarse si se eliminara la exposición al factor de riesgo en 
la población expuesta.

Se puede calcular de dos maneras, dependiendo de los datos disponibles:
1.	 RAe a partir de incidencia:

Donde:
	» (Ie): incidencia de la enfermedad en el grupo expuesto.
	» (Io): incidencia de la enfermedad en el grupo no expuesto.

2.	 RAe a partir de riesgo relativo:
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Donde:
	» (RR): riesgo relativo, que es la razón de la incidencia en el grupo ex-

puesto respecto a la incidencia en el grupo no expuesto.

El RAe se puede interpretar con relación a 0:
◊	 RAe = 0: indica que no hay diferencia en el riesgo de la enfermedad entre 

los expuestos y los no expuestos.
◊	 RAe > 0: indica que una proporción de la incidencia de la enfermedad en 

los expuestos puede atribuirse a la exposición.
◊	 RAe < 0: indica una protección de la exposición contra la enfermedad (esto 

es raro y generalmente indica un error en los datos o en la interpretación).

Por ejemplo, suponga que en un estudio encuentra que la incidencia de 
cáncer de pulmón en fumadores Ie es de 0.30 (30 casos por 100 personas) y en 
no fumadores Io es de 0.05 (5 casos por 100 personas).

Usando incidencia:

Esto indica que el 83.3% de los casos de cáncer de pulmón en fumadores 
pueden atribuirse al hábito de fumar.

Usando riesgo relativo:
Primero calculamos el (RR):

Luego el (RAe):

Esto también indica que el 83.33% de los casos de cáncer de pulmón en 
fumadores pueden atribuirse al hábito de fumar.
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El RAe proporciona información valiosa para la salud pública, ya que per-
mite identificar y cuantificar el impacto de la eliminación de ciertos factores 
de riesgo en la prevención de enfermedades.

Riesgo atribuible poblacional

El riesgo atribuible poblacional (RAP) es una medida epidemiológica que estima 
la proporción de la incidencia de una enfermedad en la población total que puede 
atribuirse a una exposición específica. Esta medida es útil para evaluar el impacto 
potencial en la salud pública de eliminar un factor de riesgo en la población general.

El RAP se puede calcular de varias maneras, dependiendo de los datos 
disponibles:
1.	 RAP a partir de la incidencia en la población:

Donde:
	» (Ip): incidencia de la enfermedad en la población total.
	» (Io): incidencia de la enfermedad en el grupo no expuesto.

2.	 RAP a partir del RR y la prevalencia de la exposición ((P_e)):

Donde:
	» (RR): riesgo relativo, que es la razón de la incidencia en el grupo ex-

puesto respecto a la incidencia en el grupo no expuesto.
	» (Pe): prevalencia de la exposición en la población.

El RAP se puede interpretar con relación a 0:
◊	 RAP = 0: indica que no hay diferencia en el riesgo de la enfermedad en la 

población debido a la exposición.
◊	 RAP > 0: indica que una proporción de la incidencia de la enfermedad en 

la población total puede atribuirse a la exposición.
◊	 RAP < 0: indica una protección de la exposición contra la enfermedad en la 

población (generalmente indica un error en los datos o en la interpretación).
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Por ejemplo, suponga que en un estudio encuentra que la incidencia de cáncer 
de pulmón en la población total Ip es de 0.10 (10 casos por 100 personas), la inci-
dencia en no fumadores (l_0) es de 0.05 (5 casos por 100 personas), la prevalencia 
de fumadores en la población Pe es de 0.30 (30%) y el riesgo relativo RR es de 6.

Usando la incidencia en la población:

Esto indica que el 50% de los casos de cáncer de pulmón en la población 
total pueden atribuirse al hábito de fumar.

Usando el riesgo relativo (RR) y la prevalencia de la exposición (Pe):

Esto indica que el 60% de los casos de cáncer de pulmón en la población 
total pueden atribuirse al hábito de fumar.

El RAP proporciona una estimación del impacto potencial en la salud públi-
ca de eliminar un factor de riesgo en la población general, lo que es fundamental 
para la planificación y la implementación de intervenciones de salud pública.

Ejercicios 

En este capítulo no se muestran las resoluciones de los ejercicios, pero puede 
utilizar los ejemplos de este capítulo y anteriores para resolverlos.
◊	 Ejercicio 20.1: un estudio epidemiológico se llevó a cabo para investigar la 

prevalencia y la incidencia de una enfermedad crónica en una población 
de 1 000 individuos. Se registró si cada persona tiene la enfermedad y el 
tiempo de seguimiento:

1.  Genere un conjunto de datos con el código de enseguida.

2.  Calcule la prevalencia de la enfermedad en la población.

3.  Calcule la incidencia acumulada y la tasa de incidencia de la 

enfermedad en la población.
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# Definir el tamaño de la muestra

n <- 1000 

# Generar identificadores únicos para los individuos

id <- 1:n

# Generar edades aleatorias entre 20 y 80 años

age <- sample(20:80, n, replace = TRUE)

# Generar géneros aleatorios (Male/Female)

gender <- sample(c("Male", "Female"), n, replace = TRUE)

# Generar la presencia de enfermedad (0 = No, 1 = Sí) con una pre-

valencia del 10%

disease <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE, prob = c(0.9, 0.1)) 

# Definir la fecha de inicio y fin de la observación

start_date <- as.Date("2020-01-01")

end_date <- as.Date("2023-01-01")

# Generar tiempos aleatorios de riesgo (en días) hasta un máximo de 3 años

time_at_risk <- sample(0:1095, n, replace = TRUE) 

# Calcular la fecha del primer caso (si aplica)

event_date <- start_date + time_at_risk

event_date[disease == 0] <- NA # Solo asignar fecha a los casos con 

enfermedad

# Crear un Dataframe con los datos generados

data <- data.frame(id, age, gender, disease, start_date, event_date, 

time_at_risk)

# Mostrar las primeras filas del Dataframe

head(data)
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◊	 Ejemplo 20.5: un estudio se llevó a cabo para investigar la relación entre 
el tabaquismo y el desarrollo de una enfermedad pulmonar crónica (EPC). 
Se recogieron datos de 1 000 individuos, registrando si son fumadores y 
si han desarrollado EPC:

	» Genere un conjunto de datos simulado que incluya información sobre 
el tabaquismo y la EPC.

	» Genere una tabla de contingencia para los datos de fumadores y no 
fumadores frente a la EPC.

	» Calcule el riesgo relativo para la EPC en fumadores comparado con 
no fumadores.

	» Calcule el OR para la EPC en fumadores comparado con no fumadores.

Nota: no se toma en cuenta el contexto del estudio.

# Definir el tamaño de la muestra

n <- 1000

# Generar identificadores únicos para los individuos

id <- 1:n

# Generar estado de fumador (0 = No fumador, 1 = Fumador) con una 

prevalencia del 30%

smoker <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE, prob = c(0.7, 0.3))

# Generar presencia de enfermedad pulmonar crónica (0 = No, 1 = Sí)

disease <- ifelse(smoker == 1, sample(c(0, 1), sum(smoker == 1), re-

place = TRUE, prob = c(0.8, 0.2)), 

     sample(c(0, 1), sum(smoker == 0), replace = TRUE, prob = c(0.95, 0.05)))

# Crear un Dataframe con los datos generados

data <- data.frame(id, smoker, disease)

# Mostrar las primeras filas del Dataframe

head(data)
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En este código tuvimos que utilizar ifelse para asignar la enfermedad a 
los fumadores y no fumadores. Esta función en palabras sencillas, evalúa una 
condición y devuelve un valor si la condición es verdadera y otro valor si es 
falsa. En este caso, si la persona es fumadora, la probabilidad de tener la enfer-
medad es del 20%, mientras que, si no es fumadora, la probabilidad es del 5%.

El uso completo de if, else y ifelse se escapan de los fines de este libro, sin 
embargo, le recomendamos revisar: If, Else, Ifelse y https://www.datacamp.
com/tutorial/if-else-function-r para más información.
◊	 Ejercicio 20.2: un estudio de cohorte se llevó a cabo para evaluar el efecto 

del tratamiento A frente al tratamiento B en la supervivencia de pacientes 
con una determinada enfermedad. Queremos estimar el hazard ratio (HR) 
para comparar los riesgos de muerte entre los dos grupos de tratamiento.

	» Genere un conjunto de datos simulado que incluya información sobre 
los tratamientos y los tiempos de seguimiento.

	» Ajuste un modelo de Cox para comparar los riesgos de muerte entre 
los dos grupos de tratamiento.

	» Interprete sus resultados.

# Definir el tamaño de la muestra

n <- 500

# Generar identificadores únicos para los individuos

id <- 1:n

# Asignar aleatoriamente los tratamientos (0 = Tratamiento A, 1 = 

Tratamiento B)

treatment <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE)

# Generar tiempos de seguimiento (en días)

follow_up <- rexp(n, rate = ifelse(treatment == 0, 0.01, 0.015))

# Generar eventos de muerte (1 = Muerte, 0 = Censura)

status <- sample(c(0, 1), n, replace = TRUE, prob = c(0.6, 0.4))

https://www.rdocumentation.org/packages/base/versions/3.6.2/topics/ifelse
https://www.datacamp.com/tutorial/if-else-function-r
https://www.datacamp.com/tutorial/if-else-function-r
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# Crear un Dataframe con los datos generados

data <- data.frame(id, treatment, follow_up, status)

# Mostrar las primeras filas del Dataframe

head(data)

	 id	 treatment	 follow_up	 status

1	 1	 1		  15.214005	 0

2	 2	 0		  8.995285	 0

3	 3	 0		  152.390240	 1

4	 4	 1		  92.026377	 0

5	 5	 1		  11.007216	 0

6	 6	 0		  42.910834	 1
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Capítulo 21

Correlación

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

En este capítulo se describirán las pruebas de correlación. Sin embargo, al inicio 
del capítulo veremos algunas de las diferencias que existen entre correlación 
y regresión, ya que son dos pruebas que se suelen confundir, tanto en su fun-
damento como en su aplicación.

La correlación y la regresión lineal simple son métodos estadísticos que estu-
dian la relación existente entre dos variables numéricas. Partiremos de un ejemplo.

Un grupo de investigadores desean conocer a relación existe entre la den-
sidad mineral y el porcentaje de grasa corporal. Una vista de 15 de los 265 datos 
del Dataframe original se muestra en la tabla 21.1.

TABLA 21.1. RELACIÓN ENTRE LA DENSIDAD MINERAL 
Y EL PORCENTAJE DE GRASA DE 15 PACIENTES

DENSITY FAT

1.0708 12.3

1.0853 6.1

1.0414 25.3

1.0751 10.4

1.0340 28.7

1.0502 20.9

1.0549 19.2

1.0704 12.4
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DENSITY FAT

1.0900 4.1

1.0722 11.7

1.0830 7.1

1.0812 7.8

1.0513 20.8

1.0505 21.2

1.0484 22.1

Por definición, la correlación mide la asociación de dos variables numéricas 
y, en cierta medida, mide cuánto cambia una variable con respecto al cambio 
de la otra. Aunque esta relación nunca será causal.

Mientras que la regresión se usa para explicar o modelar la relación entre 
una variable continua Y, llamada variable respuesta o variable dependiente, y 
una variable X, llamada variable independiente.

Otras diferencias importantes entre la correlación y la regresión son:
1.	 La correlación se usa para medir el grado de asociación entre dos variables 

sin implicar causalidad, mientras que la regresión lineal se utiliza para 
generar un modelo matemático que permita predecir el valor de una va-
riable a partir de la otra.

2.	 A diferencia de la regresión lineal, la correlación no tiene en cuenta la asig-
nación de las variables a X e Y; únicamente mide la relación entre dos varia-
bles y no es necesario que una de ellas sea dependiente o independiente. De 
hecho, en la correlación no hay una variable dependiente ni independiente. 
En cambio, en la regresión lineal sí hay una variable dependiente (Y) que 
dependerá de los cambios que suceden en una variable independiente (X).

3.	 A nivel experimental, la correlación se suele emplear cuando ninguna de 
las variables se ha controlado; simplemente se han medido ambas y se de-
sea saber si están relacionadas. En el caso de estudios de regresión lineal, 
es más común que una de las variables se controle (tiempo, concentración 
de reactivo, temperatura…) y se mida la otra.

4.	 Es común que los estudios de correlación precedan a los de regresión lineal 
para analizar la relación entre las variables y, si se comprueba que están 
correlacionadas, se procede a generar el modelo de regresión lineal. La 
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correlación es más sencilla en términos estadísticos comparada con la 
regresión. Es importante tener en cuenta que la regresión lineal no im-
plica causalidad, sino que proporciona una manera de predecir la relación 
entre las variables.

En resumen, la correlación es una medida estadística que indica el grado 
de asociación entre dos variables, pero no implica causalidad. En cambio, la 
regresión lineal es un modelo matemático que puede utilizarse para predecir 
la relación entre dos variables y puede proporcionar información sobre la cau-
salidad. La correlación se utiliza para medir la fuerza de la relación entre dos 
variables, mientras que la regresión lineal se utiliza para modelar y predecir 
la relación entre ellas.

Pruebas de correlación

La correlación es la medida que se emplea en estadística para conocer que tan 
asociadas están dos variables, algunas de sus características son:
◊	 Su finalidad es examinar la dirección y la magnitud de la asociación entre 

dos variables cuantitativas.
◊	 La correlación es una medida que va de -1 a 1, donde -1 indica una corre-

lación negativa perfecta, 0 indica que no hay correlación y 1 indica una 
correlación positiva perfecta.

◊	 La correlación no implica causalidad. Aunque dos variables puedan estar 
correlacionadas, no significa que una variable modifique la otra.

◊	 La correlación se puede calcular utilizando diferentes métodos, siendo el 
coeficiente de correlación de Pearson el más común, sobre todo cuando 
los datos tienen una relación lineal.

◊	 La correlación es simétrica, es decir, que la correlación entre A y B es igual 
a la correlación entre B y A.

◊	 Permite conocer si al aumentar una variable, aumenta la otra o disminuye.
◊	 Si la relación entre dos variables es perfecta e inversa, r=–1, mientras 

que, si es lineal y directa, r=1.
◊	 Cuando las dos variables no están correlacionadas, r=0.
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Nunca olvide que la correlación no impla causalidad. La figura 21.1 muestra 
irónicamente cómo la correlación no implica causalidad.

FIGURA 21.1. LA VENTA DE HELADOS SE CORRELACIONA CON EL NÚMERO 
DE ATAQUES DE TIBURÓN. LA CORRELACIÓN NO ES CAUSALIDAD

Existen varios criterios para establecer si la relación es buena o no, noso-
tros emplearemos la propuesta por la universidad de Emory que se relaciona 
con el tamaño del efecto de Cohen:
◊	 0.1: efecto pequeño (relación pequeña)
◊	 0.3: efecto moderado (relación moderada)
◊	 0.5: efecto fuerte (relación fuerte)

Pruebas de hipótesis en correlación y coeficientes de correlación

Existen tres formas de estimar la correlación mediante los coeficientes de correla-
ción de Pearson, Spearman y Kendall. Se describen a continuación las principales 
características de los primeros dos, ya que son los más utilizados en la práctica.

Coeficiente de correlación Pearson
La fórmula para estimar el coeficiente de correlación de Pearson es:

Σ

Σ

http://psychology.emory.edu/clinical/bliwise/Tutorials/SCATTER/scatterplots/effect.htm


550

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

En esta fórmula, rxy representa el coeficiente de correlación entre las varia-
bles x e y, xi e yi son los valores de las variables x e y en la i-ésima observación, 
mientras que x– y y– son las medias de x e y, respectivamente.

Existe una relación muy importante entre el coeficiente de correlación de 
Pearson y la covarianza. Para fines prácticos, la covarianza mide cuánta va-
riación hay entre una variable y una segunda. Es decir, la covarianza se refiere 
a cuánto varía una variable si una segunda variable varía de la misma forma. 
Por ejemplo, si dos variables tienen la misma variación una con respecto a la 
otra, la covarianza sería de uno. Un ejemplo de esto, aunque quizá carece de 
sentido, es medir el peso de un paciente en kg y en libras. Estas mediciones 
tendrían una covarianza de 1.

Por lo tanto, la fórmula para la estimación del coeficiente de correlación 
de Pearson se puede simplificar como:

Donde: rxy representa el coeficiente de correlación entre las variables x e 
y, cov(x, y) es la covarianza entre x e y, mientras que sx y sy son las desviaciones 
estándar de x e y, respectivamente.

Prueba de hipótesis en el coeficiente de correlación Pearson
Nuestra intención es tratar de demostrar que el coeficiente de correlación es 
distinto de cero. Por lo tanto:
◊	 Ho: r = 0
◊	 HA: r ≠ 0

Para poder concluir si rechazamos o aceptamos nuestra hipótesis, utiliza-
mos la distribución t y la siguiente fórmula:

Donde: t es el valor calculado para la prueba de significancia del coeficiente 
de correlación de Pearson, rxy es el coeficiente de correlación de Pearson y n es 
el tamaño de la muestra.
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Los supuestos que se deben cumplir para utilizar el coeficiente de correla-
ción de Pearson son:
◊	 Las variables se observan sobre una muestra aleatoria de individuos (cada 

individuo debe tener un par de valores).
◊	 Existe una asociación lineal entre las dos variables.
◊	 Para una prueba de hipótesis válida y cálculo de intervalos de confianza, 

ambas variables deben tener una distribución aproximadamente normal.
◊	 Ausencia de valores atípicos en el conjunto de datos.

Coeficiente de correlación Spearman
Mientras que el coeficiente de correlación de Pearson asume linealidad, el coefi-
ciente de correlación de Spearman asume una relación monotónica (las variables 
tienden a moverse en la misma dirección relativa, pero no necesariamente a un 
ritmo constante) entre dos variables. El coeficiente de correlación de Spearman 
se utiliza como una alternativa no paramétrica al coeficiente de correlación de 
Pearson. Se aplica en casos en los que los valores son ordinales o en aquellos casos 
en los que los valores son continuos, pero no cumplen con la condición de norma-
lidad. La ventaja de utilizar el coeficiente de Spearman es que trabaja con rangos, 
lo que lo hace menos sensible a valores extremos que el coeficiente de Pearson.

La estimación del coeficiente de correlación de Spearman p o rs se basa en 
la siguiente ecuación:

En esta fórmula, p es el coeficiente de correlación de Spearman, n es el tamaño 
de la muestra y di es la diferencia en los rangos de los valores i en cada variable.

La hipótesis nula para este coeficiente es: H0: p = 0 que se puede comprobar 
mediante el estadístico t con la siguiente fórmula:

Donde: t es el valor calculado para la prueba de significancia del coeficiente 
de correlación de Spearman, rs es el coeficiente de correlación de Spearman y 
n es el tamaño de la muestra.
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Para utilizar el coeficiente de correlación de Spearman, es necesario que:
1.	 Las variables se observen en una muestra aleatoria de individuos y que 

haya una asociación monótona entre ellas.
2.	 Que la variable utilizada sea al menos de tipo ordinal.

No olvide que la asociación monótona indica que las variables tienden a mover-
se en la misma dirección relativa, pero no necesariamente a un ritmo constante. 
Es importante destacar que todas las correlaciones lineales son monótonas, pero 
no todas las asociaciones monótonas son lineales, ya que también puede haber 
asociaciones monótonas no lineales. Simplemente un número de  positivo indica 
que ambas variables incrementan o disminuyen en el mismo sentido, mientras que 
un coeficiente negativo indica que una aumenta y la otra disminuye.

La tabla 21.2 muestra una comparación entre el coeficiente de correlación 
de Spearman y Pearson:

TABLA 21.2. COMPARACIÓN ENTRE EL COEFICIENTE DE CORRELACIÓN DE PEARSON Y SPEARMAN

TIPO DE VARIABLE
COEFICIENTE DE CORRELACIÓN 

DE PEARSON
COEFICIENTE DE CORRELACIÓN 

DE SPEARMAN

Variables
Variables continuas que tengan una 
relación lineal y una distribución 
normal.

Variables continuas que no 
cumplen con el supuesto de 
normalidad o variables ordinales.

Supuestos

1. Muestra aleatoria.  
2. Asociación lineal.  
3. Distribución normal. 
4. Ausencia de valores atípicos.

No tiene supuestos específicos 
sobre la distribución o forma 
funcional de las variables.

Fórmula
Σ

Σ Σ

La correlación y el problema visual
Establecer la fuerza de correlación es muy difícil de visualizar mediante gráficas. 
La figura 21.2 trata de ejemplificar esta situación. En esta figura, se muestras 
varios gráficos de dispersión con diferentes valores de correlación r. Cada gráfico 
tiene puntos que representan la relación entre dos variables x e y. En la parte 
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superior de cada gráfico se indica el “Verdadero r” (correlación verdadera) y la 
“r” observada. La correlación verdadera es el valor subyacente de la relación 
lineal, mientras que la observada es la calculada a partir de los datos mostrados. 
También se muestra el valor t y rho, que indican otras formas de evaluar la re-
lación entre las variables. A pesar de tener diferentes valores de t, visualmente 
algunos gráficos pueden parecer similares debido a la distribución y forma de 
los datos. Por ejemplo, aunque los puntos en algunos gráficos se dispersan am-
pliamente, el valor de R puede ser similar si la tendencia general es la misma.

FIGURA 21.2. GRÁFICOS DE DISPERSIÓN CON DIFERENTES VALORES DE CORRELACIÓN

Pruebas de correlación en R
Existen varios métodos para medir la correlación entre dos variables, los más 
utilizados son:
1.	 Pearson: para realizarlo en R se puede utilizar la función: cor.test(x,y,-

method = “spearman”), donde x y y son dos vectores numéricos.
2.	 Spearman: para realizarlo en R se puede utilizar la función: cor.tes-

t(x,y,method = “Spearman”), donde  x y y son dos vectores numéricos. 
Es la alternativa no paramétrica para las pruebas de correlación.
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3.	 Kendall: prueba útil para correlacionar variables ordinales. Para realizar-
lo en R se puede utilizar la función: cor.test(x,y,method = “kendall”), 
donde x y y son dos vectores numéricos.

Ejercicios para pruebas de correlación

Para realizar los siguientes ejemplos utilice la base de datos “bodyfat”, la cual 
contiene mediciones antropométricas de un grupo de pacientes. Es una versión 
modificada de la base de datos BF de la librería bbreg. Puede encontrar más 
información del Dataframe aquí.

Puede descargar la base aquí. Utilice el menú de RStudio para la importa-
ción de la base de datos, tome en cuenta que es un archivo .txt. En “Archivos 
.txt y .cvs” se puede consultar más detalle para la importación.

Se muestran los primero 6 datos de la base bodyfat:

head(bodyfat)

  Density  Fat   Age Weight  Height Neck Chest  Abdomen  Hip  Thigh  Knee  Ankle

1  1.0708  12.3  23  154.25  67.75  36.2  93.1  85.2     94.5  59.0  37.3  21.9

2  1.0853  6.1   22  173.25  72.25  38.5  93.6  83.0     98.7  58.7  37.3  23.4

3  1.0414  25.3  22  154.00  66.25  34.0  95.8  87.9     99.2  59.6  38.9  24.0

4  1.0751  10.4  26  184.75  72.25  37.4  101.8  86.4    101.2  60.1  37.3  22.8

5  1.0340  28.7  24  184.25  71.25  34.4  97.3  100.0    101.9  63.2  42.2  24.0

6  1.0502  20.9  24  210.25  74.75  39.0  104.5  94.4    107.8  66.0  42.0  25.6

	 Biceps	 Forearm		 Wrist

1	 32.0	 27.4		  17.1

2	 30.5	 28.9		  18.2

3	 28.8	 25.2		  16.6

4	 32.4	 29.4		  18.2

5	 32.2	 27.7		  17.7

6	 35.7	 30.6		  18.8

Para fines de estos ejercicios adjunte la base datos utilizando la función attach():

attach(bodyfat)

https://search.r-project.org/CRAN/refmans/bbreg/html/BF.html
https://drive.google.com/file/d/1Mz9N326Td--PqoMZpxPRBHSo8VJpsX_o/view?usp=sharing
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Supongamos que queremos conocer la correlación de las variables Weight 
y Height. Determine los coeficientes de correlación: Pearson, Spearman y 
Kendall.

Para Pearson:

cor(Weight, Height)

[1] 0.3082785

cor.test(Weight, Height)

    Pearson’s product-moment correlation

data:  Weight and Height

t = 5.1239, df = 250, p-value = 5.99e-07

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 0.1920207 0.4160038

sample estimates:

      cor 

0.3082785 

Para Spearman:

cor(Weight, Height, method = "spearman")

[1] 0.5153362

cor.test(Weight, Height, method = "spearman")

Warning in cor.test.default(Weight, Height, method = "spearman"): Cannot

compute exact p-value with ties

    Spearman’s rank correlation rho

data:  Weight and Height

S = 1292660, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true rho is not equal to 0

sample estimates:
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      rho 

0.5153362 

Para Kendall:

cor(Weight, Height, method = "kendall")

[1] 0.3657961

cor.test(Weight, Height, method = "kendall")

    Kendall’s rank correlation tau

data:  Weight and Height

z = 8.5352, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true tau is not equal to 0

sample estimates:

      tau 

0.3657961 

Ahora determine la correlación que existe entre el peso Weight y la densi-
dad mineral ósea Density. Además, cree gráficos de dispersión y agregue los 
valores de p de la prueba de Pearson:

cor(Weight, Density)

[1] -0.5940619

cor.test(Weight, Density)

    Pearson’s product-moment correlation

data:  Weight and Density

t = -11.677, df = 250, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 -0.6685561 -0.5077639

sample estimates:

       cor 

-0.5940619 
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Para Spearman:

cor(Weight, Density, method = "spearman")

[1] -0.6014411

cor.test(Weight, Density, method = "spearman")

Warning in cor.test.default(Weight, Density, method = "spearman"): Cannot

compute exact p-value with ties

    Spearman’s rank correlation rho

data:  Weight and Density

S = 4271245, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true rho is not equal to 0

sample estimates:

       rho 

-0.6014411 

Para Kendall:

cor(Weight, Density, method = "kendall")

[1] -0.4297207

cor.test(Weight, Density, method = "kendall")

    Kendall’s rank correlation tau

data:  Weight and Density

z = -10.145, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true tau is not equal to 0

sample estimates:

       tau 

-0.4297207 
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Para la gráfica de correlación puede utilizar ggplot:

library(ggplot2)

# Incluye el valor del coeficiente de correlación y el valor de p en 

el título o como anotación en el gráfico

coef_corr <- -0.60

p_value <- "<0.001"

# Crear el gráfico

bodyfat |>

  ggplot(mapping = aes(x = Weight, y = Density)) +

  geom_point(color = "#19647E", size = 3, alpha = 0.7) +  # Cambiar el 

color de los puntos

  labs(

    title = paste("Coeficiente de correlación:", coef_corr, ", p-va-

lue:", p_value),

    x = "Peso",

    y = "Densidad"

  ) +

  theme_minimal()  # Aplicar un tema minimalista
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Matrices de correlación y gráficos de dispersión

Una matriz de correlación es una tabla o gráfica que muestra los coeficientes 
de correlación entre múltiples variables. Cada celda en la matriz contiene el 
coeficiente de correlación entre al menos un par de variables. Hay varias ma-
neras de hacerlo. Vamos a explorar algunas de las opciones que hay en R.

Matrices de correlación utilizando Psych
En R existen muchas funciones que permiten la creación de gráficos y matrices 
de correlación. En este compendio revisaremos la función: pairs.panels de 
la librería (psych).

Primero instale la librería:

install.packages("psych")

Una vez instalada, llame a la librería:

library(psych)

Attaching package: ‘psych’

The following objects are masked from ‘package:ggplot2’:

    %+%, alpha

Ahora podemos utilizar la función pairs.panels, que se aplica a todo el Data-
frame, por lo que es importante que su selección solo tenga variables numéricas:

pairs.panels(bodyfat)

Si utilizó el anterior, su resultado fue un gráfico enorme. Es imposible visuali-
zar correctamente este gráfico, por lo que podemos hacer pedir que se haga prime-
ro de algunas variables y luego de otras. Para este ejemplo se harán las primeras 4 
y luego las últimas 4 variables. Esto con fines de que los gráficos se pueden mostrar 
adecuadamente. Usted puede hacerlo de la cantidad de variables que desee.
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pairs.panels(bodyfat[, 1:4], main="Matriz de correlación de las pri-

meras 4 variables")

pairs.panels(bodyfat[, 10:14], main= "Matriz de correlación de las 

últimas 4 variables")

Estos gráficos muestran el coeficiente de correlación, una gráfica de distri-
bución una nube de puntos de la relación de las dos variables. Por ejemplo, el 
coeficiente de correlación entre Fat y Density es de 0.99 en la primera gráfica. 
El coeficiente de correlación entre Height y Weight es 0.31.
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La librería psych contiene una función que permite crear otra matriz de 
correlación e incluir la significancia estadística en ellas. 

psych::cor.plot(bodyfat[,1:4], stars = T, cex = 1)

No se muestra la gráfica debido a los problemas de dimensiones. Pero usted 
puede ver algo así:

FIGURA 21.3. EJEMPLO DE MATRIZ DE CORRELACIÓN UTILIZANDO COR.PLOT

Esta gráfica muestra los valores del coeficiente de correlación, en azul para 
los positivos y en rojo para los negativos. Además, marca la significancia esta-
dística con asteriscos.

Matrices de correlación utilizando Corrr
Ahora vamos a utilizar la librería corrr para realizar nuestra matriz de correlación:

install.packages("corrr") # Si es necesario

Utilice el siguiente código para obtener una matriz de correlación con el 
método de Spearman de los primeros 4 datos de la base Bodyfat. En su Rstudio 
usted verá los números de colores, se marcan en color las correlaciones negati-
vas y en blanco las positivas. Además, hay un par de coeficientes con un guion 
por debajo, por ejemplo, en el coeficiente de 0.0127. Estos son los coeficientes 
que después de realizar la prueba de hipótesis resultaron no significativos:
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corrr::correlate(bodyfat[,1:4])

Correlation computed with

• Method: ‘pearson’

• Missing treated using: ‘pairwise.complete.obs’

# A tibble: 4 × 5

	 term		  Density		 Fat	   Age		  Weight

	 <chr>		  <dbl>		  <dbl>	   <dbl>		 <dbl>

1	 Density		 NA		  -0.988	   -0.278	 -0.594 

2	 Fat		  -0.988		  NA	   0.291		 0.612 

3	 Age		  -0.278		  0.291	   NA		  -0.0127

4	 Weight		 -0.594		  0.612	   -0.0127	 NA     

Matrices de correlación utilizando ggstaplot

ggstaplot también permite crear matrices de correlación:

library(ggstatsplot)

ggcorrmat(

  data = bodyfat[, 8:14], ## Data Frame

  type = "np", ## Parametrica o no paramétrica

  matrix.type = "lower", ## Estructura de la gráfica

  title = "Grafica de correlación", ## Titulo

  subtitle = "Bioestadística" ## Subtítulo

)
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Gráficos scarterplot
Se pueden realizar gráficos de dispersión y agregar valores  y una línea de 
tendencia de regresión. El siguiente código muestra la correlación entre la 
densidad mineral y el porcentaje de grasa:

cor.test(Density, Fat)

    Pearson’s product-moment correlation

data:  Density and Fat

t = -100.22, df = 250, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0

95 percent confidence interval:

 -0.9904570 -0.9843641

sample estimates:

       cor 

-0.9877824 

plot(Density, Fat, main = "Densidad mineral vs Porcentaje de grasa 

",xlab="Densidad mineral", ylab="Porcentaje de grasa", col="cyan4", pch=20)

# Segunda capa

text(x=1.06, y=40, label="r=-0.99; p<0.001")

# Tercera capa

abline(lm(Fat~Density))
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La librería ggpubr contiene la función stat_cor que permite crear la gráfica an-
terior y además añadir intervalos de confianza, lo cual es mucho más informático:

install.packages("ggpubr")

library(ggpubr)

ggscatter(bodyfat, x = "Density", y = "Fat",

   add = "reg.line",  # Añadir liena de tendencia

   add.params = list(color = "blue", fill = "lightgray"), # Colores

   conf.int = TRUE # Añadir intervalos de confianza

   )+ stat_cor(method = "pearson") #Añadir coeficiente de correlación

Ejercicios 

En este capítulo no se muestran la resolución de los ejercicios, pero puede uti-
lizar los ejemplos del capítulo para responderlos.
◊	 Ejercicio 21.1: realice una gráfica de dispersión para identificar la correlación 

entre el porcentaje de grasa y el resto de las variables de la base Bodyfat.
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◊	 Ejercicio 21.2: realice al menos tres matrices de correlación distintas para 
evaluar los variables de la base de datos Bodyfat.

◊	 Ejercicio 21.3: utilice la función ggscatterstats de la librería ggstatplot 
para realizar al menos 5 gráficos de dispersión de la base Bodyfat.
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Capítulo 22

Regresión lineal

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Es bien sabido que el consumo de sal tiene un efecto sobre el aumento de las 
cifras de tensión arterial (Bhattacharya et al., 2022; Takase et al., 2015). Cuando 
usted gráfica los datos de consumo de sal y las cifras de tensión arterial de un 
grupo de pacientes, puede observar una relación lineal y positiva entre estas dos 
variables: conforme aumenta el consumo de sal, también aumentan las cifras 
de la tensión arterial. Además, es posible establecer una relación matemática 
entre estas dos variables para describir cómo cambian las cifras de tensión 
arterial conforme se incrementa el consumo de sal. Incluso, con la cantidad y 
calidad de datos correctas, es posible estimar en un paciente determinado cuá-
les podrían ser sus cifras de tensión arterial, si se documenta su consumo de sal.

Las técnicas de regresión (como la que uso en el ejemplo de párrafo ante-
rior) son una de las técnicas estadísticas mas maravillosas y utilizadas para 
modelar la relación entre una variable dependiente (x) y una o más variables 
independientes (y). En Ciencias de la Salud, Biología, Química y otras discipli-
nas, sus usos son diversos, por ejemplo:
◊	 Predicción
◊	 Identificación de factores de riesgos
◊	 Para aislar el efecto de una sola variable
◊	 Para identificar el efecto de varias variables sobre una dependiente
◊	 Identificar la independencia de dos variables
◊	 Análisis de supervivencia
◊	 Modelos de costo-efectividad
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La regresión lineal, la técnica de regresión más sencilla y que se revisará 
a detalle en este capítulo, se divide en dos tipos principales: la regresión lineal 
simple, que involucra un solo predictor (una sola variable independiente), y 
la regresión lineal múltiple, que involucra múltiples predictores (más de dos 
variables dependientes). Ambos métodos permiten no solo predecir valores 
de la variable dependiente, sino también cuantificar la fuerza y la naturaleza 
de las relaciones entre las variables. Además, en el caso de la regresión lineal 
múltiple es posible aislar el efecto de una sola variable o identificar el efecto de 
varias variables sobre nuestra variable .

A lo largo de este capítulo, revisaremos los fundamentos teóricos de la 
regresión lineal simple y múltiple, sus aplicaciones prácticas en el campo de 
la salud y cómo llevar a cabo estos análisis utilizando R. Aprenderemos a eva-
luar los supuestos necesarios para asegurar la validez de nuestros modelos y 
a interpretar correctamente los resultados obtenidos. Comenzaremos con la 
regresión lineal simple y después revisaremos lo relacionado con la regresión 
lineal múltiple.

Regresión lineal simple

El análisis de regresión lineal simple es una técnica que se utiliza para explicar 
o modelar la relación entre dos variables numéricas. En esta técnica se debe 
diferenciar e identificar la variable dependiente (x) y la variable independiente 
o predictora (y). Retomaremos el ejemplo del consumo de sal sobre las cifras 
de tensión arterial descrito al inicio del capítulo para explicar los aspectos teó-
ricos de la regresión lineal simple, pero trabajando con datos específicamente 
diseñados para este capítulo.

Un grupo de investigadores tiene como objetivo evaluar el efecto del consu-
mo de sal diario, medido en mg/24h, sobre las cifras de tensión arterial sistólica 
(mmHg). Para ello, incluyen en un estudio a 80 pacientes, en quienes evalúan el 
consumo de sal durante 10 días y lo relacionan con la tensión arterial sistólica 
medida en reposo de 20 minutos a las 5 de la tarde todos los días. Estimaron los 
promedios de consumo de sal y de tensión arterial de los 10 días y capturaron 
los datos en el Dataframe sal_tension_arterial.csv.

https://drive.google.com/file/d/1AqNUV8NaQxe9jGoV6TlfNVPwhHxelcNl/view?usp=drive_link
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De acuerdo a lo descrito en el estudio, dado que se busca la relación de 
dos variables numéricas, hay claramente una variable dependiente (presión 
sistólica) y una independiente (consumo de sal), y siguiendo el diagrama para 
la selección de pruebas de hipótesis se sugiere utilizar técnicas de regresión. 
Como son dos variables, la técnica de regresión es la lineal.

La figura 22.1 muestra un scarterplot del consumo de sal y la tensión arte-
rial sistólica en los 80 pacientes.

FIGURA 22.1. CONSUMO DE SAL Y LA TENSIÓN ARTERIAL SISTÓLICA EN LOS 80 PACIENTES

Básicamente en lo que consiste una regresión es encontrar una ecuación 
o modelo que describa el comportamiento de los datos. El modelo más sencillo 
es el que está representado por la ecuación de la recta:

y = β0 + β1x1

Si graficamos este modelo matemático, ahora lucirá como la figura 22.2.

https://drive.google.com/file/d/1LhKOE-M_lihVQPEUhtwejc1Xw04vi6F2/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1LhKOE-M_lihVQPEUhtwejc1Xw04vi6F2/view?usp=drive_link
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FIGURA 22.2. CONSUMO DE SAL Y LA TENSIÓN ARTERIAL CON LÍNEA DE REGRESIÓN

Ahora la interrogante es: ¿por qué esa línea y no las otras tantas opciones 
que se muestran en la figura 22.3?

FIGURA 22.3. CONSUMO DE SAL Y LA TENSIÓN ARTERIAL CON LÍNEA DE REGRESIÓN
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Para poder estimar la línea que mejor describe un grupo de datos se uti-
lizan varios métodos, como el método de los mínimos cuadrados, la máxima 
verosimilitud, el método de los mínimos cuadrados ponderados, el método de 
bootstrap, entre otros. Sin embargo, el más utilizado y el que emplea R por de-
fecto es el método de los mínimos cuadrados, que explicaremos a continuación.

Método de los mínimos cuadrados

Antes de comenzar a explicar en detalle en qué consiste el método de los mínimos 
cuadrados, debemos definir qué es un residual (ver figura 22.4). Este concepto se 
refiere a la diferencia que existe entre el valor estimado (línea azul) y el valor real 
(punto naranja). Precisamente, el método de los mínimos cuadrados minimiza la 
suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los valores 
predichos por el modelo. En otras palabras, este método estima el modelo que 
produce los residuales más pequeños elevados al cuadrado.

FIGURA 22.4. RESIDUALES EN REGRESIÓN
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El método de los mínimos cuadrados se base en la siguiente fórmula:

β = (X T X) –1X Ty

Donde:
◊	 β es el vector de coeficientes estimados.
◊	 X es la matriz de diseño que contiene las variables independientes.
◊	 y es el vector de valores de la variable dependiente.
◊	 X Tes la transpuesta de la matriz X.
◊	 (X TX)–1 es la inversa de la matriz X TX.

Componentes de la regresión

La figura 22.5 muestra los principales componentes de una regresión de forma 
gráfica. Estos componentes son:
◊	 x (variable independiente)
◊	 y (variable dependiente)
◊	 β

1
 (pendiente): que indica el cambio en  por unidad de cambio en 

◊	 β
0

 (intercepto): que refleja dónde la línea de la recta cruza el eje de las 
◊	 y = β

0
 + β

1
 x(ecuación de la recta): modelo matemático que define el com-

portamiento lineal de mis datos
◊	 Residual: diferencia entre el valor real y el valor predicho

La estimación de la pendiente se puede estimar de forma aproximada me-
diante Δy/Δx, sin embargo, su estimación exacta es un poco más compleja de 
lo que parece y se calcula utilizando la siguiente fórmula:

∧

Σ

Σ

Por su parte, para estimar el valor del intercepto se utiliza la siguiente fórmula:

β
0

 = y – β
1
 χ
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FIGURA 22.5. COMPONENTES DE LA REGRESIÓN LINEAL

Ahora que ya conocemos algunos de los aspectos teóricos, vamos realizar 
una regresión lineal simple en R para identificar el efecto del consumo de sal 
(mg/24h) sobre la tensión arterial sistólica (mmHg).

Regresión lineal simple R

◊	 Ejemplo 22.1: para este ejemplo vamos a utilizar la base de datos sal_arte-
rial.csv contiene datos del estudio de los 80 pacientes en los que se estudio 
el consumo de sal y tensión arterial. Esta base tiene 6 variables, pero de 
momento nos enfocaremos en dos: Consumo_Sal que contiene el promedio 
de sal (mg/24h) y Tensión_Arterial que contiene las cifras de tensión 
arterial (mmHg).
Antes de realizar una regresión le aconsejamos se pregunte lo siguiente:

◊	 ¿Para cumplir con los objetivos de mi estudio requiero realizar una regresión?
◊	 ¿Cuál es el objetivo de mi regresión?
◊	 ¿Mis variables son adecuadas para una regresión? ¿Son dos variables 

numéricas con distribución normal? (la normalidad de los datos es reco-
mendable, pero no necesaria)

◊	 ¿Hay indicios en mis análisis previos que requieran el uso de una regresión?

https://drive.google.com/file/d/1AqNUV8NaQxe9jGoV6TlfNVPwhHxelcNl/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1AqNUV8NaQxe9jGoV6TlfNVPwhHxelcNl/view?usp=drive_link
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Si no puede responder estas preguntas, no haga una regresión.
Las respuestas a las dos primeras preguntas ya las hemos respondido. Tam-

bién sabemos que ambas variables, de acuerdo a lo descrito, son dos variables 
numéricas. Haría falta responder las características de la distribución de estás 
variables. Vamos a poner manos a la obra.

Importe la base:

df <- read.csv("Bases/sal_tension_arterial.csv")

Note cómo para simplificar las cosas llamamos a la base df. Si su base se guar-
dó en su carpeta de “Bases” no tendría problema en utilizar el código anterior.

Vamos a realizar un gráfico de raincloud para conocer la distribución de 
mis variables:

library(ggplot2)

library(ggrain) # Par el raincloud

library(gridExtra) # Para la arreglo de gráficas

df|>

  ggplot(mapping = aes(x=1, y=Consumo_Sal))+

  geom_rain(fill="#F0A05B", alpha=0.5, col="black" )+

  theme_light()-> g1 #Guardamos la gráfica en g1

df|>

  ggplot(mapping = aes(x=1, y=Tension_Arterial))+

  geom_rain(fill="#F0A05B", alpha=0.5, col="black" )+

  theme_light()-> g2 #Guardamos la gráfica en g1

grid.arrange(g1,g2, ncol=2) # Arreglo en dos columnas
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Las gráficas muestran que los datos siguen una distribución normal. Aun 
así siempre puede comprobarlos con alguna prueba estadística u otra gráficas.

En realidad, en la regresión lineal simple, no es estrictamente necesario 
que las variables (dependiente e independiente) sigan una distribución normal. 
El supuesto de normalidad se aplica principalmente a los residuos del modelo 
(como veremos más adelante), no a las variables en sí. Sin embargo, es alta-
mente recomendable que sigan una distribución normal.

Ahora, algo indispensable para realizar una regresión es demostrar linea-
lidad de las variables estudiadas. En la figura 22.1 claramente podemos el con-
sumo de sal y la tensión arterial presentan una relación lineal, esta relación 
también la puede evaluar con estimando el coeficiente de correlación de Pear-
son. El código utilizado para la construcción de la figura 22.1 fue:

library(ggplot2)

df <- read.csv(file = "Bases/sal_tension_arterial.csv")

df|>

  ggplot(mapping = aes(x=Consumo_Sal, y=Tension_Arterial))+

  geom_point(col= "#F0A05B", alpha = 0.8, size = 3)+
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  theme_linedraw()+labs(x="Comsumo de sal (mg/24h)", y= "Tensión ar-

terial sistólica (mmHg)", title = "Consumo de sal y la tensión arterial 

sistólica en los 80 pacientes")

Para hacer una regresión lineal simple en R utilice la función lm(), la cual 
se alimenta de dos vectores numéricos que deben ser alimentados en forma de 
formula con el signo ~. A este modelo de regresión después le debemos aplicar 
un summary() para poder visualizarlo correctamente. La estructura general es 
lm(y ~ x, data = datos):

lm(Tension_Arterial~Consumo_Sal, data = df)|>

  summary()

Call:

lm(formula = Tension_Arterial ~ Consumo_Sal, data = df)

Residuals:

 Min		 1Q	 Median		 3Q	 Max 

-15.989	 -3.424	 -0.313		  3.531	 13.142 

Coefficients:

		  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

(Intercept)	 74.839105	 3.861251	 19.38	 <2e-16 ***

Consumo_Sal	0.020370	 0.001513	 13.46	 <2e-16 ***

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

Residual standard error: 6.213 on 78 degrees of freedom

Multiple R-squared:  0.699, Adjusted R-squared:  0.6952 

F-statistic: 181.1 on 1 and 78 DF,  p-value: < 2.2e-16

Lo primero que observamos en estos resultados es la ecuación de la recta: 
lm(formula = Tension_Arterial ~ Consumo_Sal, data = df). La interpre-
tación de estos resultados requiere de la revisión de otros conceptos y de una 
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descripción más detallada. De momento identifique el valor de 0.020370, el 
cual nos dice que por cada mg/24H que se aumente el consumo de sal, la ten-
sión arterial aumenta en promedio 0.020370 mmHg. Interesante, ¿no lo cree?

Normalidad de los residuales

Lo primero que vamos a explicar de nuestros resultados son los residuales que 
se resaltan en la figura 22.6.

FIGURA 22.6. RESULTADOS DE LA REGRESIÓN. RESIDUALES

En una regresión, los residuales deben seguir una distribución normal. En 
la figura 22.6 vemos que los residuales pueden variar desde -15.98 hasta 13.412. 
Evaluar la magnitud de los residuales solo tomando en cuenta los valores mí-
nimos y máximos puede ser un error, ya que estos están en relación con las 
unidades de las variables.

Lo importante es que la mediana sea cercana a 0, y que el tercer cuartil y el 
primer cuartil se ubiquen a la misma distancia de la mediana. En este ejemplo, 
ambos están aproximadamente a 3 unidades. También debemos visualizar que 
la distancia entre el valor máximo y el tercer cuartil sea más o menos la misma 
que la distancia entre el valor mínimo y el primer cuartil. Según los resultados 
mostrados, los residuales tienen una distribución normal.
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Es importante que los residuales presenten esta forma porque garantiza, 
en cierta medida, que la regresión se “equivoca” de la misma manera a lo largo 
de todos los valores de la variable. De lo contrario, los residuales sin una dis-
tribución normal reflejan una regresión que se equivoca de manera diferente 
con unos valores (por ejemplo, valores pequeños) y de otra forma con otros 
valores (por ejemplo, valores más altos).

Si lo requiere, siempre puede evaluar la normalidad de los residuales 
con una prueba de hipótesis o gráficas. Solo tendría que guardar su regre-
sión en un objeto y luego acceder a los residuales, como lo ejemplifica el 
siguiente código:

modelo <- lm(Tension_Arterial~Consumo_Sal, data = df)

nortest::lillie.test(modelo$residuals)

    Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data:  modelo$residuals

D = 0.061958, p-value = 0.6297

Coeficientes β

En una regresión lineal simple hay dos coeficientes que son muy útiles para la 
interpretación correcta de los resultados. En la figura 22.5 podemos ver que en 
la gráfica hay un intercepto y una pendiente, estos dos valores son coeficientes  
β que son representados como β0 y β1, respectivamente.

La figura 22.7 resalta los coeficientes β0 y β1 y algunas medidas asocidas a ellos.
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FIGURA 22.7. RESULTADOS DE LA REGRESIÓN. COEFICIENTES

El intercepto (β0) es valor en el que la línea de la regresión cruza el eje de las . 
En otras palabras, sería el valor de la presión arterial cuando el consumo de sal es 
cero, en este caso el intercepto es de 74.839105 mmHg, valor en naranja en la figura 
22.8. Aunque este valor no siempre tiene una interpretación práctica (ya que un 
consumo de sal de 0 podría no ser realista), es necesario para la ecuación de la recta. 
Posteriormente, también podemos ver el valor del error estándar, marcado en verde 
en la figura 22.8. Este valor de 3.86, es útil para conocer la precisión en la estimación 
de β0, un valor grande indica poca precisión y un valor pequeño buena precisión. Sin 
embargo, siempre hay que tener en cuenta las unidades de las variables: no sería lo 
mismo un error estándar de 3.861251 kg que un error estándar de 3.861251 gramos.

En azul, en la figura 22.8 se muestran los valores de t para una prueba de 
hipótesis con H0 : β0 = 0 para el valor del intercepto.

Los valores de t se estiman mediante:
∧

∧

Donde:
◊	 βi es el valor estimado del coeficiente
◊	 SE es el error estándar estimado para el coeficiente

En este caso el valor de t es muy alto, lo cual indica que el β0 es diferente 0. 
Finalmente, en amarillo tenemos el valor p para t.
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FIGURA 22.8. RESULTADOS DE LA REGRESIÓN. INTERCEPTO

Ahora la pendiente (β1) es el valor que nos refleja que tanto está influyendo x en 
y. Entre más grande sea el valor de β1 más grande sera está influencia y la pendiente 
será mas pronunciada. Aunque siempre tiene que tomar en cuenta las unidades de 
sus variables. El coeficiente β1 de 0.020370 significa que por cada incremento de 1 
mg/24 h en el consumo de sal, la tensión arterial aumenta en promedio 0.020370 
mmHg (valor resaltado en naranja en la figura 22.9). Este coeficiente presenta 
un error estándar de 0.001513 y un valor de t de 13.46 para la prueba de hipótesis 
(valores resaltados en verde y azul en la figura 22.9, respectivamente). Además, 
podemos ver que el coeficiente es diferente de 0, valor de p < 2e –16.

FIGURA 22.9. RESULTADOS DE LA REGRESIÓN. PENDIENTE
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¿Por qué el coeficiente β1 debe ser diferente de 0? Un coeficiente de 0 indica-
ría que no hay cambios en y que se deban a x y por lo tanto estas variables no es-
tarían relacionadas. De ahí la importancia de demostrar que β1 es diferente de 0.

Por otro lado, hay que tener en cuenta que un valor de β1 puede ser tanto 
positivo como negativo. En el ejemplo que hemos estado trabajando, β1 fue 
positivo, por lo tanto, interpretamos que al aumentar x (el consumo de sal) 
aumenta y (la tensión arterial). Un coeficiente β1 negativo se interpreta a la 
inversa, es decir, que y disminuye conforme aumenta .

Intervalos de confianza para los coeficientes β

Un resultado que no se muestra directamente al hacer summary() de nuestro mode-
lo y que es sumamente valioso es la estimación de los intervalos de confianza para 
los coeficientes. Nuestro objetivo es identificar si los intervalos incluyen el 0; si no 
lo incluyen, podríamos concluir que nuestro coeficiente es significativamente dife-
rente de 0. De lo contrario, tendríamos que aceptar que el coeficiente podría ser 0.

En R podemos utilizar el siguiente código para la estimación de los inter-
valos de confianza de los coeficientes:

lm(Tension_Arterial~Consumo_Sal, data = df)|>

  confint()

		  2.5 %		  97.5 %

(Intercept)	 67.15194384	 82.52626615

Consumo_Sal	0.01735684	 0.02338306

Para β1 los valores van de 0.017 a 0.023, no incluyen al 0. Por lo tanto, podría-
mos asegurar que nuestro valor de β1 es diferente de 0 con 95% de confianza, con-
clusión que es similar al de la prueba t. Sin embargo, recordemos que los intervalos 
de confianza ofrecen mayor información sobre la variabilidad de los resultados.

Además, imagine que sus intervalos van de 0.00001 a 0.00002. ¿Concluiría 
con la misma seguridad? Aunque el intervalo no incluye al 0, la magnitud de 
los coeficientes es extremadamente pequeña, lo que podría llevar a cuestionar 
la relevancia práctica del efecto. En este caso, aunque estadísticamente signi-
ficativo, el efecto podría no ser de importancia práctica.
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Valor de R2

Otro valor que nos proporciona R al hacer summary() del modelo es el valor de 
R2, resaltado en la figura 22.10. Este valor, también conocido como coeficiente de 
determinación, es de 0.699, lo que significa que aproximadamente el 69.9% de 
la variabilidad en la tensión arterial puede ser explicada por el consumo de sal.

El R2 puede tomar valores de 0 a 1. Difícilmente, es más, es casi imposible 
en el contexto de las ciencias de la salud obtener un valor de 0.99 o de 1. Esto 
significaría que lo que pasa con una variable puede ser explicado en su totali-
dad por otra variable. Pero al tratarse de organismos vivos, debemos recordar 
que hay múltiples factores influyendo en la variable dependiente. En otras 
palabras, sabemos que en la tensión arterial influyen otras situaciones y no 
solo el consumo de sal.

FIGURA 22.10. RESULTADOS DE LA REGRESIÓN. COEFICIENTE DE DETERMINACIÓN

Por el momento no es necesario concentrarse en el valor de R2, del cual 
hablaremos en la “Interpretación del modelo”. 

ANOVA de la regresión

La parte final de los resultados corresponde a un ANOVA, estos resultados se 
encuentran resaltados en la figura 22.11.
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FIGURA 22.11. RESULTADOS DE LA REGRESIÓN. ANOVA

En el contexto de la regresión, un ANOVA ayuda a determinar si el mo-
delo pudiera llegar a ser útil, no necesariamente que el modelo sea válido. El 
ANOVA determina si existe una relación lineal significativa entre las variables 
independientes y la variable dependiente.

La H0 para este ANOVA es que todos los coeficientes de regresión (excepto el 
intercepto) son iguales a 0. Recuerde que coeficientes de 0 implican que las varia-
bles independientes no explican ninguna variabilidad en la variable dependiente.

El ANOVA en el contexto de la regresión lineal se utiliza para evaluar la 
significancia global del modelo. En otras palabras, el ANOVA responde a la 
pregunta: ¿el modelo de regresión en su conjunto es significativo? La prueba  
solo evalúa los coeficientes de forma independiente. Quizá en una regresión 
lineal simple esta diferencia no es tan evidente, pero en una regresión lineal 
múltiple se hará más notoria.

La tabla 22.1 muestra la tabla de ANOVA construida para una regresión. 
En el contexto de nuestra regresión lineal sobre el consumo de sal y las cifras 
de tensión arterial, hay dos fuentes de variación: una es la propia regresión y la 
otra es el error. La primera fuente de variación (regresión) dice cuánta varia-
bilidad en la tensión arterial es explicada por el consumo de sal. La segunda, la 
variabilidad del error, es la variabilidad en la tensión arterial que no puede ser 
explicada por el consumo de sal. En otras palabras, después de estimar la suma 
de cuadrados y los cuadrados medios, podemos calcular un valor de F. Cuanto 
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mayor sea ese valor de F, más significará que la regresión explica más que el 
error. Es decir, que el consumo de sal explica más de lo que pasa en la tensión 
arterial que el propio error (lo que no explica).

Para nuestro ejemplo obtuvimos un valor de F de 181.1, un valor extre-
madamente grande. Por lo tanto, podríamos concluir que nuestra regresión 
explica más que el error.

TABLA 22.1. TABLA DE ANOVA PARA LA REGRESIÓN

FUENTE DE 
VARIACIÓN

DF SUMA DE CUADRADOS CUADRADOS MEDIOS F

Regresión 1 RegSS = Σ(ŷi –y)2
      

∧
Σ

 

Error n-2 SSE = Σ(yi – ŷi)2
∧

Σ

Total n-1 SST = Σ(yi –y)2

Gráficos diagnóstico para la regresión

Sí, aún no hemos terminado con nuestra regresión. Hasta aquí solo hemos in-
terpretado todos los coeficientes, evaluado la normalidad de los residuales y 
demostrado que nuestro modelo de regresión puede servir para algo. Ahora, 
debemos terminar de validarlo. Para ello vamos a utilizar gráficas diagnósticas:
◊	 Gráfico de residuos vs.  valores ajustados: permite evaluar la homosce-

dasticidad de las varianzas.
◊	 Gráfico Q-Q de residuos: permite evaluar la normalidad de los residuos.
◊	 Gráfico de escala-localización (Spread-Location Plot): para evaluar ho-

moscedasticidad de las varianzas.
◊	 Residuos vs. Leverage: identificación de valore atípicos.

Para obtener estos gráficos solo debemos de utilizar la función plot() y 
aplicarla la modelo:

lm(Tension_Arterial~Consumo_Sal, data = df)|>

  plot()
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Si utiliza el código anterior verá 4 gráficas, que para fines didácticos se 
juntaron y se nombraron de la A a la D en la figura 22.12.

FIGURA 22.12. GRÁFICOS DIAGNÓSTICO PARA LA REGRESIÓN

◊	 En el apartado A de la figura 22.12, usted debería identificar patrones o 
formas en los residuos. Un patrón puede indicar una relación no lineal o 
heteroscedasticidad. Un modelo válido no debería tener estos patrones.

◊	 En el apartado B de la figura 22.12, debería identificar datos que se desvíen 
de la recta. Las desviaciones sistemáticas de la línea recta indican que los 
residuos no son normales.

◊	 En el apartado C de la figura 22.12, busque una dispersión uniforme de los 
puntos. No debe haber patrones visibles.

◊	 En el apartado D de la figura 22.12, si se observa la presencia de uno o más 
puntos fuera de la línea punteada de la distancia de Cook, su modelo no 
sería válido, ya que estaría observando valores atípicos. En la regresión, 
un dato atípico es aquel que tiene una influencia desproporcionada en 
el modelo, explicando más que el resto de los puntos, incluso más que la 
propia regresión.
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La figura 22.13 muestra un ejemplo de un modelo de regresión que no cum-
ple con los supuestos evaluados en estas gráficas.

FIGURA 22.13. GRÁFICOS DIAGNÓSTICO PARA LA REGRESIÓN DE UN MODELO NO VÁLIDO

Resumen de los supuestos

Se hace una recopilación de los supuestos evaluados en el ejemplo de la 
regresión.
1.	 Linealidad: debe de evidenciarse una relación lineal entre las variables 

antes de realizar un modelo de regresión lineal.
	» Utilice gráficos de dispersión.
	» Coeficiente de correlación de Pearson.

2.	 Independencia de los datos: este concepto no se había explicado antes, 
sin embargo, es fácil de comprender. En una regresión las observaciones 
individuales no deben estar relacionadas o influenciadas entre sí.
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	» Cuando se recolectan los datos debe de asegurarse la no relación de 
las variables, por ejemplo, no se debe de incluir mediciones repetidas 
del mismo sujeto.

	» En los gráficos de residuales también se hace evidente esta relación.
3.	 Homoscedasticidad: los residuos tienen varianza constante a lo largo de 

los valores predichos.
	» Utilice gráficos de diagnóstico para comprobar la homoscedasticidad.

4.	 Normalidad de los residuos: los residuos del modelo deben de estar dis-
tribuidos normalmente.

	» Histogramas de los residuos.
	» Gráficos Q-Q de los residuos.
	» Pruebas de normalidad.

Recuerde que el ANOVA y la prueba  nos ayudan a verificar que el modelo 
de regresión en su conjunto es significativo y si los coeficientes β son diferentes 
de 0 respectivamente.

Regresión lineal múltiple

Una de las principales ventajas de las regresiones es que podemos conocer 
el efecto de diversas variables predictoras sobre una variable dependiente, 
o en su defecto, permite controlar y ajustar por variables asociadas a nues-
tra variable dependiente. Para poder realizar estas dos situaciones con una 
regresión, debemos enfocarnos en un modelo más complejo y realizar una 
regresión lineal múltiple. La regresión múltiple pertenece a la estadística 
multivariable, donde podemos evaluar el efecto de múltiples variables sobre 
una sola (y).

La regresión lineal múltiple en su forma más sencilla sigue la siguiente fórmula:

y = β0 + β1x1 + β2x2 + ••• + βkxk + ∈
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Donde:
◊	 β0, β1, β2 ••• + βk son los coeficientes de la regresión para el intercepto y 

para cada una de las variables.
◊	 x1, x2, xk son las variables independientes.

Variables Dummy

En la regresión lineal múltiple podemos ajustar por múltiples variables, y es-
tas variables no necesariamente tienen que ser numéricas. Es decir, podemos 
ajustar tanto por variables numéricas como por variables cualitativas. Usted 
se preguntará: ¿cómo podemos evaluar el efecto de una variable dicotómica o 
una variable de tres niveles sobre una variable numérica?

Cuando la variable es dicotómica, no hay mayor problema: se asigna 0 a un 
nivel y 1 al otro nivel. La situación se complica con una variable de tres niveles. 
Por ejemplo, si una de sus variables fuera el antecedente de tabaquismo y los 
niveles fueran: No fumador, Ex fumador y Fumador, ¿a quién le asignaría el 
0 y el 1? Para poder lidiar con esta situación en las regresiones múltiples, se 
crean variables Dummy.

Las variables Dummy están formadas por k – 1 de las k categorías de la va-
riable. Algo que se debe tener en cuenta cuando se crean las variables Dummy 
es que estas solo tienen sentido cuando se analizan en conjunto, nunca deben 
analizarse por separado. Fuera de un modelo de regresión, las variables Dummy 
no tienen sentido.

Supongamos que queremos realizar un modelo en el que se incluya una varia-
ble relacionada al hábito de fumar. Esta variable contiene los siguientes niveles:
◊	 No fumador
◊	 Exfumador
◊	 Fumador

La creación y por tanto la introducción de esta variable al modelo requerirá 
de la creación de dos variables Dummy (), donde 0 es la ausencia del evento. 
La siguiente tabla muestra la creación de estas variables:



Capítulo 22.  Regresión lineal

589

TABLA 22.2. EJEMPLO DE VARIABLE DUMMY

X1 X2

No fumador 0 0

Exfumador 1 0

Fumador 0 1

En la tabla 22.2 podemos identificar que uno de los niveles sirve para com-
parar a los otros dos y funciona como un estado basal. Podemos comparar la 
ausencia (no fumador) con la variable x1 (ex fumador) y la ausencia del evento 
(no fumador) con x2 (fumador). Esta explicación la podemos trasladar a los 
coeficientes de la regresión de ahí que se hayan explicado.

Regresión lineal múltiple R

Cuando importó la base de datos sal_tension_arterial.csv muy probablemente 
se percató que este Dataframe contiene más variables. Además, en el consumo 
de sal y la tensión arterial, se encuentran las siguientes variables: Comorbili-
dades que indica la presencia de comorbilidades en los pacientes, Fuma que 
indica si el paciente no fumaba, fumó o fuma y la variable Edad.

Lo primero es adaptar la base:

df <- read.csv("Bases/sal_tension_arterial.csv", stringsAsFactors = 

T)

df$Comorbilidades <- factor(df$Comorbilidades, 

                            labels=c("No", "Si"))

df$Fuma <- factor(df$Fuma, 

                  labels = c("No fuma", "Exfumador", "Fumador"))

str(df)

‘data.frame’:   80 obs. of  6 variables:

 $ Consumo_Sal     : num  1345 1517 1657 1726 1867 ...

 $ Tension_Arterial: num  106 115 110 102 112 ...

 $ Sexo            : Factor w/ 2 levels "Hombre","Mujer": 2 2 2 2 2 1 2 2 2 1 ...

 $ Comorbilidades  : Factor w/ 2 levels "No","Si": 1 2 2 1 2 1 2 2 2 2 ...

https://drive.google.com/file/d/1AqNUV8NaQxe9jGoV6TlfNVPwhHxelcNl/view?usp=drive_link
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 $ Fuma    : Factor w/ 3 levels "No fuma","Exfumador",..: 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ...

 $ Edad  : int  72 23 59 71 79 18 34 32 20 19 ...

head(df)

  Consumo_Sal Tension_Arterial	 Sexo	  Comorbilidades	 Fuma	  Edad

1 1345.416     105.7535		  Mujer	  No		  No fuma	 72

2 1516.691     114.9969		  Mujer	  Si		  No fuma	 23

3 1656.653     109.9079		  Mujer	  Si		  No fuma	 59

4 1725.624     102.2093		  Mujer	  No		  No fuma	 71

5 1867.302     111.8932		  Mujer	  Si		  No fuma	 79

6 1867.469     109.5253		  Hombre	 No		  No fuma	 18

En las regresiones es sumamente importante que se respeten los niveles 
de los factores. Ahora vamos a proceder a realizar nuestra regresión múltiple. 
Cada variable simplemente se añade con el símbolo +:

lm(Tension_Arterial~Consumo_Sal+Comorbilidades+Fuma+Edad, 

   data = df)|>

  summary()

Call:

lm(formula = Tension_Arterial ~ Consumo_Sal + Comorbilidades + 

    Fuma + Edad, data = df)

Residuals:

	 Min		  1Q		  Median		 3Q	 Max 

	 -12.387		 -3.113		  -0.741		  3.223	 12.627 

Coefficients:

			   Estimate Std.	 Error	  t	 value	   Pr(>|t|)    

(Intercept)		  79.73327	 5.39774	 14.772	< 2e-16	  ***

Consumo_Sal		 0.01534		 0.00239	 6.418	 1.17e-08  ***

ComorbilidadesSi	 5.91012		 1.19555	 4.943	 4.65e-06  ***

FumaExfumador	 2.71535		 1.80301	 1.506	 0.13632    
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FumaFumador		 7.10519		 2.50541	 2.836	 0.00589  ** 

Edad 		  0.01529		 0.03051	 0.501	 0.61770    

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

Residual standard error: 5.266 on 74 degrees of freedom

Multiple R-squared:  0.7949,    Adjusted R-squared:  0.781 

F-statistic: 57.35 on 5 and 74 DF,  p-value: < 2.2e-16

# Intervalos confianz

lm(Tension_Arterial~Consumo_Sal+Comorbilidades+Fuma+Edad, 

   data = df)|>

  confint()|>

  round(4)

			   2.5 %		  97.5 %

(Intercept)		  68.9780		 90.4885

Consumo_Sal		 0.0106		  0.0201

ComorbilidadesSi	 3.5279		  8.2923

FumaExfumador	 -0.8772		 6.3079

FumaFumador		 2.1131		  12.0973

Edad			  -0.0455		 0.0761

Este es un resumen del modelo:
◊	 Intercepto: 79.73327 (error estándar: 5.39774, p < 2e-16)
◊	 Consumo de sal: 0.01534 (error estándar: 0.00239, p = 1.17e-08)
◊	 Comorbilidades (Sí): 5.91012 (error estándar: 1.19555, p = 4.65e-06)
◊	 Exfumador: 2.71535 (error estándar: 1.80301, p = 0.13632)
◊	 Fumador: 7.10519 (error estándar: 2.50541, p = 0.00589)
◊	 Edad: 0.01529 (error estándar: 0.03051, p = 0.61770)

Interpretación del modelo
Nos vamos a centrar en la interpretación de los coeficientes, el ANOVA, los 
residuales y la prueba  que ya fue explicado a detalle.
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1.	 Intercepto:
	» El valor del intercepto (79.73327) representa la tensión arterial espe-

rada cuando todas las variables independientes son 0. Este valor es 
diferente de 0 (p < 2e-16; con intervalos al 95% de 68.9780 a 90.4885).

2.	 Consumo de sal:
	» El coeficiente de consumo de sal (0.01534; con intervalos al 95% de 

0.0106 a 0.0201) es significativo (p = 1.17e-08). Esto sugiere que por 
cada incremento de 1 mg/24h en el consumo de sal, la tensión arterial 
aumenta en promedio 0.01534 mmHg, manteniendo las demás varia-
bles constantes.

3.	 Comorbilidades:
	» El coeficiente para comorbilidades (5.91012; con intervalos al 95% de 

3.5279 a 8.2923) es significativo (p = 4.65e-06). Esto indica que te-
ner comorbilidades aumenta la tensión arterial en promedio 5.91012 
mmHg, manteniendo las demás variables constantes.

4.	 Exfumador:
	» El coeficiente para exfumadores (2.71535; con intervalos al 95% de 

-0.8772 a 6.3079) no es significativo (p = 0.13632). Note además cómo 
los intervalos de confianza incluyen el 0. Esto sugiere que, en este mo-
delo, ser exfumador no tiene un efecto estadísticamente significativo 
en la tensión arterial, comparado con no fumador.

5.	 Fumador:
	» El coeficiente para fumadores (7.10519) es significativo (p = 0.00589; 

con intervalos al 95% de 2.1131 a 12.0973). Esto sugiere que ser fumador 
aumenta la tensión arterial en promedio 7.10519 mmHg, comparado 
con no fumador, manteniendo las demás variables constantes.

6.	 Edad:
	» El coeficiente para la edad (0.01529) no es significativo (p = 0.61770; 

con intervalos al 95% de -0.0455 a 0.0761). Esto sugiere que, en este 
modelo, la edad no tiene un efecto estadísticamente significativo en 
la tensión arterial.
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Conclusión
El modelo de regresión lineal múltiple muestra que el consumo de sal, la presen-
cia de comorbilidades y ser fumador tienen efectos significativos en la tensión 
arterial. Sin embargo, ser exfumador y la edad no parecen tener un impacto 
estadísticamente significativo en este modelo. El modelo explica aproximada-
mente el 79.49% de la variabilidad en la tensión arterial (R2 múltiple = 0.7949).

Llegó el tiempo de definir a R2 ajustado. El valor de R2 ajustado es una medi-
da de la bondad del ajuste de un modelo de regresión lineal que ha sido ajustada 
por el número de predictores en el modelo. A diferencia del R2 simple, que puede 
aumentar simplemente al agregar más variables al modelo, el R2 ajustado pe-
naliza la inclusión de variables adicionales que no mejoran significativamente 
el modelo. Por lo tanto, es una medida más precisa de la calidad del ajuste del 
modelo, especialmente cuando se comparan modelos con diferentes números 
de predictores.

El valor de R2 ajustado se calcula como:

Donde: n es el número total de observaciones y p es el número de predic-
tores del modelo.

Supuestos para la aplicación del modelo de regresión lineal múltiple
En el caso de la regresión lineal múltiple, debemos cumplir con los mismos 
supuestos que se revisaron en el tema de regresión lineal simple.

Sin embargo, un punto importante que se debe tomar en cuenta es que 
las variables no deben presentar colinealidad, es decir, no deben estar au-
tocorrelacionadas entre sí. Dos variables independientes altamente corre-
lacionadas inflarán los coeficientes y, por tanto, distorsionarán la realidad 
de nuestro modelo.

La colinealidad (o multicolinealidad, en el contexto de la regresión múl-
tiple) se refiere a la situación en la cual dos o más variables predictoras en un 
modelo de regresión están altamente correlacionadas, es decir, tienen una 
relación alta entre sí. En los modelos de regresión, una alta colinealidad puede 
producir un error en la estimación de los coeficientes β.
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Existen dos formas de evaluar la colinealidad. La primera es realizando 
una matriz de correlación, y la segunda es evaluando el factor de inflación 
de la varianza (VIF). En el caso de realizar una matriz de correlación, puede 
proceder conforme a lo revisado en el capítulo 21.

El VIF se define como la proporción de variabilidad de la variable x1 que es 
explicada por el resto de las variables predictoras del modelo. Cuando el VIF 
crece, también lo hace la varianza del coeficiente de regresión, y el modelo se 
vuelve inestable. Si los valores del VIF son grandes, será un indicador de la 
existencia de multicolinealidad y por tanto de un modelo no válido, en el que 
los coeficientes β se estimaron de forma incorrecta.

Para evaluar el VIF puede utilizar la función vif() de la librería car:

lm(Tension_Arterial~Consumo_Sal+Comorbilidades+Fuma+Edad, 

   data = df)|>car::vif()

			   GVIF		  Df	 GVIF^(1/(2*Df))

Consumo_Sal		 3.472193	 1	 1.863382

Comorbilidades	 1.025121	 1	 1.012483

Fuma			  3.509892	 2	 1.368748

Edad			  1.018282	 1	 1.009099

Aunque los puntos de corte pueden variar, se considera un valor de 5 
indica una alta correlación entre la variable predictora y las demás variables 
predictoras, lo que sugiere problemas de multicolinealidad y por tanto un 
modelo no válido.

Aunque no es tan sencillo, si se tiene un valor alto de VIF deberán de eli-
minarse variables, transformar o elegir otra combinación de variables. Hacer 
regresiones a veces es un arte.

Selección de variables para un modelo de regresión lineal múltiple

La selección de variables que serán evaluadas es un tema complejo y no debe 
tomarse a la ligera. Si selecciona variables en exceso, su valor de R2 estará so-
breestimado; en caso contrario, una selección reducida podría provocar una 
pérdida de información.
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Nuestra recomendación es la siguiente:
◊	 Evalúe variables con plausibilidad biológica.
◊	 Una regresión es un análisis que generalmente va precedido de otras 

pruebas de hipótesis, por lo que este análisis previo puede ayudarle a se-
leccionar sus variables.

◊	 Defina claramente sus objetivos.

El mejor modelo es el que tiene las variables y la cantidad correcta de ellas. 
Hacer regresiones a veces es un arte.

Ejercicios 

◊	 Ejercicio 22.1: investigue en qué consiste los algoritmos para la selección 
de variables en los modelos de regresión: Foward method, Backward me-
thod y Stepwise method.

◊	 Ejercicio 22.2: las capacidades pulmonares se refieren a los distintos vo-
lúmenes de aire característicos en la respiración humana. Un pulmón 
humano puede almacenar alrededor de 6 litros de aire en su interior, 
pero una cantidad significativamente menor es la que se inhala y exhala 
durante la respiración.

La base de datos LungCapData contiene datos de una serie de pacientes 
sobre la capacidad de fumadores y no fumadores por edad, sexo y altura. 
Esta base de datos es pública del autor Mike Marin, quien provee una serie 
de tutoriales sobre estadística y R de forma gratuita; tutoriales que recomen-
damos ampliamente.

La base de datos consta de las siguientes variables:
◊	 LungCap: capacidad pulmonar
◊	 Age: edad en años
◊	 Hieght: altura de la persona
◊	 Smoke: variable que indica si el paciente fuma o no
◊	 Gender: hombre o mujer
◊	 Caesarean: Si nacieron por cesárea o no

https://docs.google.com/spreadsheets/d/0BxQfpNgXuWoIWUdZV1ZTc2ZscnM/edit?resourcekey=0-gqXT7Re2eUS2JGt_w1y4vA&gid=1055321634#gid=1055321634
https://www.statslectures.com/
https://www.statslectures.com/
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Un grupo de investigadores desea conocer cómo influye la edad (Age) y la 
estatura (Hieght) sobre la capacidad pulmonar, para ello se plantea realizar 
una regresión lineal simple y luego múltiple.

Para cada uno de sus modelos compruebe todos los supuestos y realice 
una interpretación.
◊	 Ejercicio 22.3: utilice la base de datos bodyfat.txt y construya un modelo 

que permita predecir la circunferencia de cintura de un paciente (abdo-
men) dadas el resto de medidas antropométricas.

Puede construir un modelo añadiendo todas las variables e ir descartando 
aquellas que no aporten al modelo (sin significancia) o puede ir añadiendo va-
riables hasta construir un modelo adecuado. Un modelo válido es aquel en el 
que todas las variables aportan a la variable de respuesta (son significativas). 
De hecho, la prueba de hipótesis que deseamos probar es qué adición de una 
variable al modelo aumenta la predicción del mismo.

En “Ejercicios para pruebas de correlación” describimos más detalles de la 
base de datos bodyfat.txt
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Capítulo 23

Regresión logística

Alberto Beltrán Ramírez
Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Esta es una técnica que se puede usar tanto para estadísticas tradicionales como 
para Machine Learning, así que vamos a ello.

Antes de entrar de lleno en la regresión logística, recordemos que en el ca-
pítulo 22 se habló acerca del efecto del consumo de sal sobre la tensión arterial. 
El ejemplo mostrado en ese capítulo utilizaba datos como el consumo de sal y las 
cifras de tensión arterial sistólica, donde los diversos valores fueron ajustados 
a una línea, y gracias a ello, con ayuda del método de los cuadrados mínimos, 
pudimos observar que por cada mg/24H que se aumente el consumo de sal, la 
tensión arterial aumenta en promedio 0.020370 mmHg. Debemos recordar 
que gracias a las regresiones podemos conocer el efecto de diversas variables 
predictoras sobre una variable dependiente o, en su defecto, permite controlar 
y ajustar por variables asociadas a nuestra variable dependiente. En el ejemplo 
previo, se agregaron comorbilidades, así como una variable relacionada al con-
sumo de tabaco, definida en tres categorías obteniendo los resultados descritos 
en “Regresión lineal múltiple R”.

La regresión logística tiene un fundamento similar a la regresión lineal, con 
la diferencia de que no predice algo continuo como el incremento de la tensión 
arterial en (mmHG), sino que lo predice en forma dicotómica, es decir en “sí 
o no”, “verdadero o falso”, “positivo o negativo”, “aumenta la tensión arterial 
o no” (ver figura 23.1).
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FIGURA 23.1. REGRESIÓN LOGÍSTICA 1

Esta regresión, no ajusta una línea a los datos como la lineal, sino que ajusta 
en una forma de S (ver figura 23.2).

FIGURA 23.2. REGRESIÓN LOGÍSTICA 2

Esta curva que va de 0 a 1 (ver figura 23.3), indica la probabilidad de que una 
persona aumente se TA basada en su consumo de sal (ver figura 23.4 y fi gura 23.5).
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FIGURA 23.3. REGRESIÓN LOGÍSTICA 3

FIGURA 23.4. REGRESIÓN LOGÍSTICA 4
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FIGURA 23.5. REGRESIÓN LOGÍSTICA 5

La regresión logística es utilizada con frecuencia para clasificación. Por 
ejemplo, si una persona consume > 50% de sal, lo clasificaremos como una 
persona con aumento de la TA, de lo contrario, será una persona sin aumento 
de TA (ver figura 23.6 y figura 23.7); una persona que consume poca sal tendrá 
baja probabilidad de aumentar su TA (ver figura 23.8).

FIGURA 23.6. REGRESIÓN LOGÍSTICA 6
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FIGURA 23.7. REGRESIÓN LOGÍSTICA 7

FIGURA 23.8. REGRESIÓN LOGÍSTICA 8

Al igual que en la regresión lineal, podemos hacer modelos simples, como el 
de este ejemplo, prediciendo si la TA aumenta o no, dependiendo del consumo 
de sal de cada persona.
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Podemos también realizar modelos más complejos que incluyan más varia-
bles, como lo pueden ser las comorbilidades propias de las personas o si fuman 
o no, entre otras, como podría ser la edad o el peso.

Al igual que la regresión lineal, la regresión logística puede trabajar con 
variables continuas (edad, peso) o variables discretas (comorbilidades o si fu-
man o no), pero a diferencia de la regresión lineal, en la logística no es sencillo 
comparar los modelos múltiples con el simple. En la logística se busca ver si el 
efecto de una variable predictora en significativamente de 0, y si no lo es, esta 
variable no es útil en nuestra predicción.

Usted puede escoger una probabilidad, basada en el consumo de sal, de 
observar una persona a la que le aumente la TA, como se aprecia en la figura 
23.9 y la utiliza para calcular la probabilidad de observar una persona que no 
aumenta su TA con un consumo de sal bajo (ver figura 23.10); después, calculará 
la misma posibilidad, pero observando el consumo de sal de la siguiente persona 
(ver figura 23.11) y así sucesivamente con todas las personas (ver figura 23.12). 
Finalmente, multiplica todas las probabilidades juntas siendo este resultado, 
la probabilidad de los datos de la curva de la figura 23.9.

FIGURA 23.9. REGRESIÓN LOGÍSTICA 9
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FIGURA 23.10. REGRESIÓN LOGÍSTICA 10 

FIGURA 23.11. REGRESIÓN LOGÍSTICA 11 

FIGURA 23.12. REGRESIÓN LOGÍSTICA 12
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Después, se cambia la línea y se calcula una nueva probabilidad de datos 
(ver figura 23.13), repitiendo esto las veces necesarias (ver figura 23.14) hasta 
que la curva con la máxima probabilidad sea seleccionada (ver figura 23.15).

FIGURA 23.13. REGRESIÓN LOGÍSTICA 13

FIGURA 23.14. REGRESIÓN LOGÍSTICA 14
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FIGURA 23.15. REGRESIÓN LOGÍSTICA 15

Características de la regresión logística

◊	 Es un modelo que permite conocer el efecto de una o más variables sobre 
una variable dependiente binaria.

◊	 Pertenece a los modelos lineales generalizados, es decir, utiliza muchas 
de las bases del modelo lineal, pero lo aplica a variables que no siguen una 
distribución normal.

◊	 Para podar asignar todos los valores de 0 y 1 utiliza la función logística, 
la cual permite transformar todos los valores a 0 y 1. Se estima mediante:

◊	 A partir de la función logística, obtenemos el modelo logístico mediante 
la sustitución z por β0 + β1X1 + β2X2••• βkXk, de modo que:
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◊	 Donde los coeficientes se estiman mediante el método de máxima verosi-
militud (la idea es encontrar los valores de los coeficientes que maximicen 
la función de verosimilitud, es decir, que hagan que la probabilidad de ob-
servar los datos dados de estos coeficientes sea la más alta posible). Cuando 
estos coeficientes son conocidos, podemos, mediante el modelo logístico, 
calcular la probabilidad de que un individuo presente un evento de interés. 
De hecho, la regresión logística es un método que asigna probabilidades

◊	 Interpretación de los coeficientes: en la regresión logística, los coeficien-
tes β se interpretan en términos odds ratio (ver “Odds ratio (OR)”). Un 
coeficiente positivo indica que un aumento en la variable independiente 
se asocia con un aumento en la probabilidad del evento, mientras que un 
coeficiente negativo indica una disminución en la probabilidad del evento.

◊	 El uso de R2 en la regresión lineal para la comparación de los modelos, no 
es posible llevarse a cabo en la regresión logística debido a sus caracterís-
ticas, por lo que utiliza la máxima probabilidad ($maximum likelihood).

Supuestos

1.	 Linealidad en el logit: la relación entre las variables independientes y el logit 
(logaritmo de las probabilidades) de la variable dependiente debe ser lineal.

2.	 Independencia de las observaciones: las observaciones deben ser inde-
pendientes entre sí.

3.	 No multicolinealidad: las variables independientes no deben estar alta-
mente correlacionadas entre sí.

4.	 Suficiente tamaño de muestra: para obtener estimaciones precisas y es-
tables, es necesario contar con un tamaño de muestra adecuado, espe-
cialmente si hay muchas variables independientes.

Estimación de una regresión logística en R

La estructura de código para evaluar una regresión logística en R es la siguiente:

# Ajustar el modelo de regresión logística

modelo <- glm(outcome ~ predictor1 + 
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                predictor2 + predictor3, 

              data = data, family = binomial)

# Resumen del modelo

summary(modelo)

◊	 Ejemplo 23.1: vamos a retomar el ejemplo 23.1, en el cual se buscaba evaluar 
el efecto del consumo de sal sobre la tensión arterial en un grupo de pacientes.

Se sabe por antecedentes previos del grupo de investigación que se puede estable-
cer un punto de corte para las cifras de tensión arterial sistólica para diagnosticar a 
un paciente con hipertensión o sin hipertensión. Este punto de corte es 140 mmHg.

Vamos a crear esta nueva variable en nuestro Dataframe, para después 
evaluarlo mediante una regresión logística. Si ya no tiene su base de datos en 
el ambiente de trabajo, impórtela de nuevo:

df <- read.csv("Bases/sal_tension_arterial.csv")

df$Hipertension <- cut(df$Tension_Arterial, 

                       breaks = c(0,140,Inf),

                       labels = c("Sin hipetensión",

                                  "Hipertensión"))

Note cómo deben de crearse los factores en el orden correcto. Es decir, el 
nivel más bajo debe ser la no presencia del evento o característica. Y el valor 
más alto debe ser la presencia del evento o de la característica.

Nuestro objetivo es conocer si la hipertensión se asocia con el consumo de sal.
Ahora procedemos a crear nuestro modelo de regresión logística:

modelo <- glm(formula = Hipertension~Consumo_Sal, data = df, 

              family=binomial())

summary(modelo)

Call:

glm(formula = Hipertension ~ Consumo_Sal, family = binomial(), 
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    data = df)

Coefficients:

		  Estimate	 Std.		  Error	 z value Pr(>|z|)    

(Intercept)	 -17.335882	 4.522487	 -3.833	  0.000126 ***

Consumo_Sal	0.005539	 0.001528	 3.626	  0.000288 ***

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

    Null deviance: 64.064  on 79  degrees of freedom

Residual deviance: 35.589  on 78  degrees of freedom

AIC: 39.589

Number of Fisher Scoring iterations: 7

El coeficiente para el consumo de sal es positivo y diferente de 0, eso indica 
que a medida que aumente el consumo de sal también lo hace la probabilidad 
de tener hipertensión.

En el caso de la regresión logística, el valor del coeficiente  según la función 
logística es un logaritmo de un odds (log Odds), por lo tanto es necesario elevarlo 
a la exponencial para obtener el valor de OR:

exp(modelo$coefficients) # Para el OR

 (Intercept)  Consumo_Sal 

2.958843e-08 1.005554e+00 

El valor del OR es de aproximadamente 1.0055, esto significa que por cada 
unidad adicional de consumo de sal, las odds de tener hipertensión aumentan 
en aproximadamente 0.555%

Para estimar los intervalos de confianza para los OR utilice el siguiente código:

exp_confint <- exp(confint(modelo))
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Waiting for profiling to be done...

# Mostrar resultados

exp_confint

			   2.5 %		  97.5 %

(Intercept)		  5.634785e-13	 4.658568e-05

Consumo_Sal		 1.003026e+00	 1.009223e+00

Los intervalos de confianza precisan algunas aclaraciones. El OR con 95% 
de confianza es diferente de 1 (lo cual coincide con el valor ). Este intervalo 
es muy estrecho [1.003026, 1.009223], lo que indica una estimación precisa. 
Sin embargo, el efecto del consumo de sal en la hipertensión, según el OR de 
1.005539, es pequeño en términos de aumento de odds por unidad de consumo. 
No obstante, la relevancia clínica de este hallazgo depende del contexto.

Ahora debemos de comprobar los supuestos del modelo.
◊	 Linealidad logit

# Crear una variable log-transformada del consumo de sal 

# para verificar la linealidad

df$log_Consumo_Sal <- log(df$Consumo_Sal)

# Ajustar el modelo incluyendo el término log-transformado

modelo_logit_linealidad <- glm(Hipertension ~ 

                                 Consumo_Sal + log_Consumo_Sal, 

                               family = binomial(), data = df)

summary(modelo_logit_linealidad)

Call:

glm(formula = Hipertension ~ Consumo_Sal + log_Consumo_Sal, family 

= binomial(), 

    data = df)

Coefficients:

                  Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
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(Intercept)		  -488.80143	 590.82819	 -0.827	 0.408

Consumo_Sal		 -0.01733	 0.02809		 -0.617	 0.537

log_Consumo_Sal	 67.48824	 84.34009	 0.800	 0.424

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

    Null deviance: 64.064  on 79  degrees of freedom

Residual deviance: 34.808  on 77  degrees of freedom

AIC: 40.808

Number of Fisher Scoring iterations: 9

Si los términos log-transformados o polinómicos son significativos, puede 
indicar una desviación de la linealidad en el logit.
◊	 Diagnóstico de los residuales

# Calcular los residuos

residuals <- residuals(modelo, type = "deviance")

# Graficar los residuos

plot(predict(modelo), residuals, 

     main = "Residuals vs Fitted Values")

abline(h = 0, lty = 2, col = "red")
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Esta gráfica ayuda a identificar cualquier patrón en los residuos que pueda 
indicar un mal ajuste del modelo

La librería performance ofrece una serie de funciones que permiten la eva-
luación complementaria del modelo:

install.packages("performance")

performance::check_model(modelo)

Esta función nos muestra cuatro gráficas (ver figura 23.16) que trataremos 
de explicar sencillamente.

FIGURA 23.16. GRÁFICOS DIAGNÓSTICO PARA LA REGRESIÓN LOGÍSTICA

El gráfico de la esquina superior izquierda es el “Posterior Predictive 
Check”. En este se comparan los datos observados con los datos predichos 
por el modelo. En una gráfica adecuada (como la nuestra), los intervalos de 

about:blank
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confianza de los datos predichos deberían incluir los datos observados. El se-
gundo gráfico, el que se encuentra en la esquina superior derecha, se conoce 
como Binned plot. En este gráfico los residuos deberían estar dentro de los 
límites de error (representados por las líneas negras). En nuestra gráfica, la 
mayoría de los puntos azules están dentro de los límites de error, lo cual es 
positivo. Sin embargo, hay algunos puntos rojos que indican residuos fuera de 
los límites de error, lo que podría sugerir algún ajuste inadecuado del modelo.

El gráfico que se encuentra en la esquina inferior izquierda, nos ayuda a 
identificar outliers, es decir puntos que se encuentran fuera de la línea punteada. 
El último gráfico es un gráfico Q-Q que ya hemos explicado con anterioridad.

Una de las bondades de la regresión logística es que podemos ajustar por 
múltiples variables. Vamos a construir modelo para conocer el efecto de otras 
variables sobre la hipertensión.
◊	 Ejemplo 23.2  

modelo_ajustado <- glm(formula = Hipertension~Consumo_Sal+

                         Comorbilidades+Edad+Sexo, data = df,

                       family = binomial())

summary(modelo_ajustado)

Call:

glm(formula = Hipertension ~ Consumo_Sal + Comorbilidades + Edad + 

    Sexo, family = binomial(), data = df)

Coefficients:

			   Estimate	Std.	 Error		  z value Pr(>|z|)    

(Intercept)		  -24.467462	 7.377361		 -3.317 0.000911 ***

Consumo_Sal		  0.007423		 0.002360		 3.145 0.001658 ** 

Comorbilidades	 2.102044		 1.218514		 1.725 0.084512 .  

Edad			   0.010306		 0.025350		 0.407 0.684337    

SexoMujer		  -0.236731	 1.005797		 -0.235 0.813924    

---

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ‘ 1
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(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

    Null deviance: 64.064  on 79  degrees of freedom

Residual deviance: 30.858  on 75  degrees of freedom

AIC: 40.858

Number of Fisher Scoring iterations: 7

exp(modelo_ajustado$coefficients)

(Intercept)	 Consumo_Sal Comorbilidades	 Edad		  SexoMujer 

2.365463e-11	 1.007451e+00	 8.182875e+00	 1.010359e+00	 7.892033e-01 

confint(modelo_ajustado)|>

  exp()

			   2.5 %			   97.5 %

(Intercept)		  1.238574e-19		  2.073955e-06

Consumo_Sal		 1.003852e+00		  1.013715e+00

Comorbilidades	 1.008988e+00		  1.466818e+02

Edad			  9.615658e-01		  1.065827e+00

SexoMujer		  9.733261e-02		  5.809038e+00

Para este modelo, las variables que contribuyen a la elevación de la tensión 
arterial solo es el consumo de sal. El resto de variables no tienen efecto sobre 
las cifras de tensión arterial.

El consumo de sal es un predictor significativo de hipertensión. Un au-
mento en el consumo de sal se asocia con un incremento en las odds de hi-
pertensión. El odds ratio (OR) es aproximadamente 1.007, lo que significa 
que, por cada unidad adicional de consumo de sal, las odds de hipertensión 
aumentan en 0.7423%.

Para revisar la validez del modelo utilizamos la función check_model():

performance::check_model(modelo_ajustado)
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En estas gráficas prácticamente tenemos la misma interpretación del ejem-
plo anterior. Ahora, al incluir más variables también es necesario que se evalúe 
la colinealidad con el VIF. En este caso se cumple con el supuesto de colinea-
lidad, sin embargo, el gráfico de Binned Residuals presenta algunas señales de 
alarma que pueden poner en riesgo la validez de mi modelo.

En el ejemplo 23.2 observamos que solo una de las variables se asoció con 
la hipertensión. En este caso el resto de variables deberían de excluirse del 
modelo, sin embargo, para esta situación y contexto en específico suponiendo 
que nuestro modelo es válido, podríamos concluir que el consumo de sal es un 
predictor independiente para la hipertensión.
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Ejercicios

◊	 Ejercicio 23.1: se desea identificar las variables asociadas al bajo peso al 
nacer mediante una regresión logística. Para ello, se parte del Dataframe 
birthwt de la librería MASS. Realice lo siguiente:
a)	 Adecúe la base cambiando variables y creando factores
b)	 Realice un modelo de regresión logística con todas las variables de la base
c)	 Seleccione solo aquellas que se asocian con el bajo peso al nacer
d)	 Valide su modelo
e)	 Interprete

◊	 Ejercicio 23.2: la Organización Mundial de la Salud ha estimado que 
cada año ocurren 12 millones de muertes a nivel mundial debido a en-
fermedades cardiacas. La mitad de las muertes en Estados Unidos y 
otros países desarrollados se deben a enfermedades cardiovasculares. 
El pronóstico temprano de las enfermedades cardiovasculares puede 
ayudar en la toma de decisiones sobre cambios en el estilo de vida en 
pacientes de alto riesgo y, a su vez, reducir las complicaciones. Esta 
investigación tiene como objetivo identificar los factores de riesgo 
más relevantes de la enfermedad cardiaca, así como predecir el riesgo 
general utilizando la regresión logística. Puede consultar más infor-
mación aquí.

El conjunto de datos está disponible públicamente en el sitio web de Kaggle, 
y proviene de un estudio cardiovascular en curso sobre los residentes de la ciu-
dad de Framingham, Massachusetts. El objetivo de la clasificación es predecir 
si el paciente tiene un riesgo a 10 años de enfermedad coronaria futura (CHD, 
por sus siglas en inglés). El conjunto de datos proporciona información de los 
pacientes. Incluye más de 4 000 registros y 15 atributos.

Cada atributo es un potencial factor de riesgo. Hay factores de riesgo de-
mográficos, conductuales y médicos. 

A continuación, se describen las variables de la base de datos y su significado:
◊	 Demographic variables
◊	 Sex: male or female (Nominal)

https://www.who.int/en/news-room/fact-sheets/detail/cardiovascular-diseases-(cvds)
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◊	 Age: age of the patient; (continuous: although the recorded ages have been 
truncated to whole numbers, the concept of age is continuous); behavioral

◊	 Current Smoker: whether or not the patient is a current smoker (nominal)
◊	 Cigs Per Day: the number of cigarettes that the person smoked on average 

in one day (can be considered continuous as one can have any number of 
cigarettes, even half a cigarette)

◊	 Medical (history) variables
◊	 BP Meds: whether or not the patient was on blood pressure medication 

(nominal)
◊	 Prevalent Stroke: whether or not the patient had previously had a stroke 

(nominal)
◊	 Prevalent Hyp: whether or not the patient was hypertensive (nominal)
◊	 Diabetes: whether or not the patient had diabetes (nominal), medical 

(current) variables
◊	 Tot Chol: total cholesterol level (continuous)
◊	 Sys BP: systolic blood pressure (continuous)
◊	 Dia BP: diastolic blood pressure (continuous)
◊	 BMI: Body Mass Index (continuous)
◊	 Heart Rate: heart rate (Continuous: in medical research, variables such as 

heart rate though in fact discrete, yet are considered continuous because 
of large number of possible values)

◊	 Glucose: glucose level (Continuous), predict variable (desired target)
◊	 Dependent variable (TenYearCHD)
◊	 10 year risk of coronary heart disease CHD (binary: “1”, means “Yes”, 

“0” means “No”)

Su objetivo es realizar modelos de regresión logística para identificar va-
riables asociadas al riesgo cardiovascular a los diez años.

Puede descargar la base de datos de aquí. Puede encontrar más información 
sobre el resultado aquí.

Deberá realizar lo siguiente:
1.	 Análisis bivariado agrupando por la variable TenYearCHD para identi-

ficar variables asociadas al riesgo cardiovascular que pudieran incluirse 
en el modelo

https://drive.google.com/file/d/1JW6kFuYSJwT7K4ZtJ4tKZlzQDbHAqp6S/view?usp=share_link
https://www.kaggle.com/datasets/dileep070/heart-disease-prediction-using-logistic-regression
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2.	 Seleccionar y ajustar un modelo de regresión logística con las variables 
seleccionadas

3.	 Evaluar los supuestos del modelo
4.	 Realizar la prueba de Hosmer-Lemeshow
5.	 Calcular la pseudo 
6.	 Estimar los OR y sus intervalos de confianza
7.	 Interpretar sus OR
8.	 Concluir
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Capítulo 24

Curvas ROC

Alberto Beltrán Ramírez

Dentro de las Ciencias de la Salud, el uso de diversas pruebas para el diagnóstico 
de enfermedades o para la aplicación o no de cierto tratamiento es esencial e 
imperativo. Algunas de estas pruebas arrojan valores continuos como resulta-
do, mismos que deben ser transformados de manera dicotómica y clasificados 
para poder determinar si el resultado es positivo o negativo. Las curvas ROC 
se utilizan para valorar el rendimiento de dichas pruebas.

Para este capítulo necesitaremos cargar las siguientes librerías:

library(ggplot2)

library(gridExtra)

library(dplyr)

Curvas ROC

Para entender la aplicación de las curvas ROC (característica operativa del 
receptor por su traducción del inglés), primero debemos definir los términos 
“sensibilidad y “especificidad”. La sensibilidad es la probabilidad de que una 
prueba diagnóstica sea positiva en un paciente que tiene la enfermedad; la es-
pecificidad es la probabilidad que tiene una prueba diagnóstica de ser negativa 



Capítulo 24.  Curvas ROC

623

en un paciente que no tiene la enfermedad. Los falsos positivos son aquellos 
individuos que no están enfermos, pero obtienen un resultado positivo, mien-
tras que los falsos negativos son aquellos individuos que están enfermos, pero 
obtienen una prueba negativa (ver tabla 24.1).

TABLA 24.1. TABLA 2X2 PARA ESTIMAR SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD

CONDICIÓN PREDICHA

Condición real Prueba (+) Prueba (−)

Enfermedad (+) a b

Enfermedad (−) c d

La curva característica operativa del receptor (ROC) se dibuja con el eje x 
como 1 - especificidad (falsos positivos) y el eje y como sensibilidad. Sensibi-
lidad = a/(a + b), especificidad = d/(c + d), falsos negativos = b/(a + b), falsos 
positivos = c/(c + d) y precisión = (a + d)/(a + b + c + d) .

Las fórmulas matemáticas para el cálculo de estas medidas son:

Donde: VP = verdaderos positivos; FN = falsos negativos; VN = verdaderos 
negativos y FP = falsos positivos.

Las curvas ROC son un método analítico de discriminación representado 
mediante una gráfica que muestra la habilidad diagnóstica de una prueba 
basada en el valor del umbral y la discriminación de todos los valores um-
brales posibles.

De manera sencilla, una curva ROC es un gráfico que en el eje de las X 
representa 1 – especifidad (falsos positivos) y en el eje de las Y la sensibilidad 
(verdaderos positivos), así como el área bajo la curva (ABC). La figura 24.1 
muestra un ejemplo.
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FIGURA 24.1. EJEMPLO DE CURVA ROC 1

Cuando una prueba diagnóstica es realizada, los individuos enfermos y 
los no enfermos no podrán agruparse de manera totalmente aislada, lo que 
significa que en algún punto se sobrepondrán.

Por ejemplo, tenemos un modelo diagnóstico para saber si un individuo 
tiene cáncer o no ilustrado en la figura 24.2, donde la línea azul representa a 
los individuos que no lo tienen, mientras que la línea roja representa a los in-
dividuos que sí. Ahora se debe elegir un valor establecido como punto de corte 
o umbral y que todos aquellos que presenten valores por encima de este serán 
definidos como positivos para cáncer, mientras que los que se encuentren por 
debajo serán definidos como negativos para cáncer.

FIGURA 24.2. EJEMPLO DE MODELO DIAGNÓSTICO 1
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En este ejemplo, el umbral ha sido establecido en 0.5, por lo cual todos los 
valores positivos por encima de este serán los verdaderos positivos y los valores 
negativos por encima del umbral serán los falsos positivos. Todos los valores 
negativos por debajo del umbral serán los verdaderos negativos y los valores 
positivos por debajo de este serán los falsos negativos (ver figura 24.3).

FIGURA 24.3. EJEMPLO DE MODELO DIAGNÓSTICO 2

Como se mencionó previamente, los falsos positivos (FP) serán aquellos 
individuos que no están enfermos, pero que obtienen un resultado positivo, 
mientras que los falsos negativos (FN) son aquellos individuos que están en-
fermos, pero que obtienen una prueba negativa (ver figura 24.4).

FIGURA 24.4. EJEMPLO DE MODELO DIAGNÓSTICO 3
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Si disminuimos el valor del umbral obtendremos más valores de los falsos 
negativos, aumentando la sensibilidad, pero disminuyendo la especificidad 
(ver figura 24.5). Por el contrario, si aumentamos el umbral obtenemos más 
valores de los falsos positivos, lo que aumenta la especificidad, pero disminuye 
la sensibilidad (ver figura 24.6).

FIGURA 24.5. EJEMPLO DE MODELO DIAGNÓSTICO 4

FIGURA 24.6. EJEMPLO DE MODELO DIAGNÓSTICO 5
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Si graficamos esta relación que le acabamos de presentar, obtendríamos 
una curva que iría de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha (ver figura 
24.7). Sin embargo, para trazar una curva ROC se utiliza el parámetro 1 menos 
especificidad, lo que cambia la dirección de la curva de abajo hacia arriba man-
teniendo el desplazamiento de izquierda a derecha (ver figura 24.8).

FIGURA 24.7. EJEMPLO DE CURVA ROC 2

FIGURA 24.8. EJEMPLO DE CURVA ROC 3
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Debemos recordar que la especificidad nos muestra la tasa negativa verda-
dera, mientras que al utilizar “1 – especifidad” en la curva ROC se nos mostrará 
la tasa de falsos positivos en el eje de las X y la sensibilidad (tasa de positivos 
verdaderos) en el eje de las Y:

Área bajo la curva (ABC)

El valor obtenido en este rubro nos permite conocer qué tan bien funcionan los 
resultados del modelo empleado. Mientras más cercano sea el valor a 1 mejor 
será el desempeño y por tanto una mayor utilidad.

La situación ideal se ilustra en la figura 24.9, donde las curvas de positivos y 
negativos no se superponen en lo absoluto. Esto significa que el modelo tendría 
una medida ideal de separación, siendo capaz de distinguir entre los individuos 
positivos y negativos.

FIGURA 24.9. SITUACIÓN IDEAL
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Cuando las distribuciones de positivos y negativos se superponen, se in-
troducen errores en los modelos, los cuales pueden aumentar o disminuir 
dependiendo del umbral. Cuando un ABC tiene un valor de 0.7 significa que 
existe 70% de probabilidad de que el modelo distinga correctamente entre los 
positivos y negativos (ver figura 24.10).

FIGURA 24.10. ABC 0.7

La peor situación a la que puede enfrentarse es cuando el ABC es de 0.5, ya que 
el modelo no posee la capacidad de distinguir entre los positivos y negativos (ver 
figura 24.11). Este 50% de probabilidad de discriminar los positivos de los nega-
tivos es igual a tirar una moneda al aire para definir si tienen la enfermedad o no.

FIGURA 24.11. ABC 0.5
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La curva ROC cuantifica la capacidad de un indicador diagnóstico para 
discriminar entre enfermos y sanos. Recuerde que en la figura 24.2 vemos en 
azul la distribución del indicador en los sanos y en rojo la de los enfermos. Al 
compartir ciertos valores del indicador la clasificación no puede ser perfecta, 
lo que indica que cualquier umbral o punto de corte clasificará erróneamente 
algunos de los casos de la zona superpuesta.

En la figura 24.12 verá cómo aparece la curva ROC. Esta curva indica para 
cada posible umbral la proporción de positivos en ambas poblaciones: en el eje 
de las ordenadas para los enfermos y en el eje de las abscisas para los sanos. 
Así, la línea vertical roja indica la sensibilidad o proporción de positivos en los 
enfermos, la cual interesa que sea alta; por su parte, la línea horizontal azul 
indica la proporción de positivos en los sanos que conviene que sea baja; su 
complementario es la especificidad.

FIGURA 24.12. CURVA ROC

En la figura 24.12 observe cómo la numeración es inversa en los ejes hori-
zontales. En el eje inferior se muestra “” que, como se mencionó previamente, 
nos informará la proporción de positivos en los sanos (falsos positivos) y en el 
eje superior se muestra la especificidad su complementario.
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Esto se traduce a que en el eje inferior en la proporción de positivos en los 
sanos (“1 – especificidad”) si encontramos un valor de 10%, este equivaldrá en el 
eje superior a 90% de especificidad. Dicho de otra manera, por cada punto por-
centual que aumente la tasa de falsos positivos, la tasa de verdaderos negativos 
descenderá un punto porcentual; es decir, son inversamente proporcionales.

En la figura 24.13 situaremos el umbral en el extremo izquierdo de los va-
lores. Si declaramos como positivos a todos los casos por encima de ese punto, 
tendríamos un 100% de positivos tanto para los sanos como para los enfermos. 
En la curva ROC (ver figura 24.13) estos valores del 100% se sitúan en el extre-
mo superior derecho. La línea vertical roja situada a la derecha corresponde 
al número 1 en la escala de la izquierda que indica que el 100% de los enfermos 
son clasificados correctamente como positivos. Por su parte, la línea azul indica 
que el 100% de los sanos también están a la derecha del umbral y son clasifica-
dos como positivos, pero erróneamente. En términos sencillos, este umbral o 
punto de corte clasifica bien a todos los enfermos, pero mal a todos los sanos.

FIGURA 24.13. EJEMPLO DE CURVA ROC 4

Si desplazamos el umbral hacia la derecha, se mostrará en la curva ROC 
cómo varían las proporciones, disminuyendo el error en el momento de clasifi-
car a los sanos, pero empeorando al clasificar a los enfermos. Al continuar con 
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el aumento o desplazamiento del umbral hacia la derecha, podemos observar 
cómo desciende la proporción de positivos en los sanos y cómo el acierto en los 
enfermos se mantiene igual. Sin embargo, al mantener el aumento del umbral 
hacia la derecha, obtenemos menos positivos en los sanos, pero permitiendo 
catalogar algunos negativos en los enfermos. En concreto, primero aumentará 
la especificidad y después bajará la sensibilidad (ver figura 24.14 a figura 24.17)

FIGURA 24.14. EJEMPLO DE CURVA ROC 5

FIGURA 24.15. EJEMPLO DE CURVA ROC 6
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FIGURA 24.16. EJEMPLO DE CURVA ROC 7

FIGURA 24.17. EJEMPLO DE CURVA ROC 8

En la figura 24.18 se muestra un punto de corte donde la sensibilidad y es-
pecificidad son iguales, concretamente 0.82, clasificando de manera correcta 
la misma proporción de enfermos y sanos. Cabe recalcar que en este punto se 
ha ganado 82% de especificidad y solo se ha perdido 18% de sensibilidad.
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FIGURA 24.18. EJEMPLO DE CURVA ROC 9

En este punto, debido al rápido descenso de la sensibilidad, si continúa con 
el aumento del umbral, se aproximará al punto en el que todos los casos serían 
declarados como negativos, por lo que ambas proporciones de positivos serían 
de 0, lo que sería excelente para los sanos, pero pésimo para los enfermos (ver 
figura 24.19 a figura 24.25).

FIGURA 24.19. EJEMPLO DE CURVA ROC 10
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FIGURA 24.20. EJEMPLO DE CURVA ROC 11

FIGURA 24.21. EJEMPLO DE CURVA ROC 12
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FIGURA 24.22. EJEMPLO DE CURVA ROC 13

FIGURA 24.23. EJEMPLO DE CURVA ROC 14
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FIGURA 24.24. EJEMPLO DE CURVA ROC 15

FIGURA 24.25. EJEMPLO DE CURVA ROC 16

De esta forma, la curva ROC muestra simultáneamente la sensibilidad y 
especificidad del umbral.

Si las distribuciones de negativos y positivos casi no se superpusieran, el 
umbral sería capaz de discriminar muy bien a los sanos de los enfermos y la 
curva ROC cubriría o tendría un área bajo la curva muy grande. En la figura 
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24.26 el área bajo la curva es de 0.99 o 99%, lo que indica que la probabilidad 
de que un enfermo obtenga un valor más extremo que un sano es del 99%; o 
también que de todas las posibles parejas formadas por un enfermo y un sano 
en 99% de ellas el enfermo tiene un valor más patológico que el sano.

FIGURA 24.26. EJEMPLO DE CURVA ROC 17

Mientras más se superpongan las curvas, más se parecerán los resultados 
de sanos y enfermos. La capacidad del umbral de discriminar será más baja 
y, por tanto, más baja es la probabilidad de que un enfermo obtenga un valor 
mayor que un sano (ver figura 24.27 a figura 24.29).

FIGURA 24.27. EJEMPLO DE CURVA ROC 18



Capítulo 24.  Curvas ROC

639

FIGURA 24.28. EJEMPLO DE CURVA ROC 19

FIGURA 24.29. EJEMPLO DE CURVA ROC 20

En este punto debe aclararse que la curva ROC no determina un punto de 
corte, sino las proporciones de positivos que tendría cada valor del umbral. 
Asimismo, tampoco nos dice qué valor del umbral debemos escoger. Debe 
saberse también que los gráficos utilizados en los ejemplos han asumido 
una distribución normal de los datos, pero es útil ante cualquier tipo de 
distribución.
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Índice de Youden

Es uno de los varios métodos que existen para establecer el mejor punto de 
corte para la discriminación dicotómica de la curva ROC, obtenido de la resta:

Índice de Youden = Sensibilidad – (1 – Especifidad)

Y cuyos valores entran en el rango de +1 a -1, donde el valor ideal es +1, lo 
que indicaría que una prueba contaría con 100% de sensibilidad y 0% de falsos 
positivos (Roy-García et al., 2023; Martínez-Camblor y Pardo-Fernández, 2019).

Roy-García et. al. (2023) en su artículo “Curvas ROC: características gene-
rales y su uso en la práctica clínica” utilizan los siguientes datos para ejempli-
ficar el uso del índice de Youden.

La tabla 24.2 muestra el desempeño de cada umbral en forma individual. 
En este ejemplo se utilizarán niveles de antígeno prostático específico (APE).

TABLA 24.2 RENDIMIENTO DIAGNÓSTICO DEL APE EN DIFERENTES PUNTOS DE CORTE

ANTÍGENO 
PROSTÁTICO (NG/ML)

SENSIBILIDAD
1 – ESPECIFICIDAD 

(FALSOS POSITIVOS)
ÍNDICE DE YOUDEN

3.4 1.000 1.000 0.000

5.1 1.000 0.972 0.028

6.7 1.000 0.917 0.083

7.4 1.000 0.889 0.111

8.2 0.946 0.788 0.158

9.1 0.936 0.739 0.197

10.1 0.923 0.651 0.272

12.8 0.860 0.543 0.317

14.3 0.819 0.487 0.332

19.8 0.739 0.293 0.446

20.7 0.739 0.260 0.479

22.0 0.706 0.233 0.470

24.2 0.676 0.226 0.450
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Con un valor de APE de 3.4 ng/mL la sensibilidad que se tiene es del 100%, 
mismo valor que en los falsos positivos, lo que hace que descartemos este valor 
como punto de corte, ya que no es capaz de distinguir entre sanos y enfermos 
obteniendo un valor de 0.0 en el índice de Youden. Si utilizamos el punto de corte 
de 9.1 tendremos una sensibilidad de 93.6%, pero la cantidad de falsos positivos 
permanece con un porcentaje alto (73.9%) con un valor de 0.197 en el índice de 
Youden; mientras que con un punto de corte de 20.7 tenemos una sensibilidad del 
73.9% y un 26% de falsos positivos, así como un índice de Youden de 0.479, siendo 
el más alto de todos los presentados y por tanto determina el mejor punto de corte.

Este punto de corte presentará un área bajo de la curva de 0.769 o 76.9% 
(ver figura 24.30).

FIGURA 24.30. EJEMPLO DE CURVA ROC 21

Curvas ROC en R

◊	 Ejemplo 24.1: la base de datos “Base_ROC.csv”, contiene datos de 165 
pacientes que padecen cierta enfermedad. A todos se les tomaron mues-
tras de sangre para obtener valores de 3 biomarcadores relacionados con 
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esta enfermedad, denominados biomarcador 1, 2 y 3, obteniendo valores 
diversos tanto para cada paciente como para cada biomarcador. Contiene 
las siguientes variables:

	» Paciente: el número consecutivo de los pacientes incluidos en la base.
	» Biomarcador_1: el valor obtenido en sangre de un biomarcador de-

terminado.
	» Biomarcador_2: el valor obtenido en sangre de un segundo biomarca-

dor determinado.
	» Biomarcador_3: el valor obtenido en sangre de un tercer biomarcador 

determinado.
	» Diagnóstico: si el paciente es sano o enfermo.

Utilizando la base de datos Base_ROC.csv, genere una curva ROC para po-
der definir el mejor punto de corte para el biomarcador 1. Haga un gráfico con la 
información de esta tabla y genere un archivo .csv que muestre la sensibilidad, 
especificidad e índice de Youden para cada punto de corte.

El siguiente código en R puede ser de ayuda para resolver el problema:

# Cargar las librerías necesarias

library(pROC) # Para generar la curva ROC

Type ‘citation("pROC")’ for a citation.

Attaching package: ‘pROC’

The following objects are masked from ‘package:stats’:

    cov, smooth, var

# Leer los datos

data <- read.csv("Bases/Base_ROC.csv")

  

# Convertir la columna de diagnóstico a un factor con niveles ‘EN-

FERMO’ y ‘SANO’

data$Diagnostico <- factor(data$Diagnostico, levels = c("SANO", "ENFERMO"))

# Generar la curva ROC

https://drive.google.com/file/d/1Wy_jYqJtN2uCHoHgRoTUY8KUK568DNX4/view?usp=drivesdk
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roc <- roc(response = data$Diagnostico, predictor = data$Biomarcador_1)

Setting levels: control = SANO, case = ENFERMO

Setting direction: controls < cases

# Generar un gráfico de la curva ROC

plot(roc, main = "Curva ROC Biomarcador 1", col = "blue", lwd = 2)

# Obtener los datos de la curva ROC

print(roc)

Call:

roc.default(response = data$Diagnostico, predictor = data$Biomarcador_1)

Data: data$Biomarcador_1 in 90 controls (data$Diagnostico SANO) < 75 

cases (data$Diagnostico ENFERMO).

Area under the curve: 0.8478
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Podemos generar algunos gráficos adicionales para evaluar la curva ROC. 
El siguiente código muestra cómo realizar un gráfico de la curva ROC con in-
tervalos de confianza:

plot(

  x = roc(

    response = data$Diagnostico,            # Evento.

    predictor = data$Biomarcador_1,         # biomarcador que se está 

evaluando p

    percent = TRUE,                         # Porcentaje de sensibi-

lidad y especificidad.

    ci = TRUE,                              # Estimación de los IC 95%

    of = "se",                              # Cálculo del IC sensi-

bilidad.

    sp = seq(0, 100, 5)                     # Del 0 al 100 de 5 en 5

  ), 

  ci.type = "shape"                         # Forma en la que se 

mostrarn los IC

)

Setting levels: control = SANO, case = ENFERMO

Setting direction: controls < cases
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También podemos obtener los valores de sensibilidad, especificidad e índice 
de Youden para cada punto de corte:

roc_df <- data.frame(

  sens = roc$sensitivities,             # Sensibilidad

  spec = 1 - roc$specificities,         # 1 - Especificidad (falsos positivos)

  Youden = roc$sensitivities + (1 - roc$specificities) - 1 # Índice de Youden

)

# Primeras 6 filas.

head(roc_df)

	 sens	 spec		  Youden

1	 1	 1.0000000	 1.0000000

2	 1	 0.9888889	 0.9888889

3	 1	 0.9777778	 0.9777778

4	 1	 0.9666667	 0.9666667

5	 1	 0.9555556	 0.9555556

6	 1	 0.9444444	 0.9444444

# Guardar el dataframe r̀oc_df` en un archivo CSV

write.csv(roc_df, "ROC_Biomarcador_1.csv", row.names = FALSE)

La explicación del código anterior es la siguiente:
◊	 Se creó un Dataframe llamado roc_df que contiene tres columnas deriva-

das de un objeto ROC previamente calculado. Este objeto ROC contiene 
información sobre la sensibilidad y especificidad de un modelo. Las co-
lumnas del Dataframe son:
1.	 sens: contiene los valores de sensibilidad (verdaderos positivos) ex-

traídos del objeto roc.
2.	 spec: contiene los valores de (1 - especificidad), lo que representa los 

falsos positivos.
3.	 Youden: se calcula el índice de Youden, que es una métrica que se uti-

liza para encontrar el punto óptimo de corte en un ROC.
◊	 Este índice se define como sensibilidad + especificidad - 1, y en este caso, 

la especificidad se está restando de 1 para facilitar su uso.
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Finalmente, utilizando la librería ROCit podemos generar otro gráfico para 
conocer el punto óptimo de corte:

install.packages("ROCit") # Instalar la librería ROCit

library(ROCit)# Llamar librería

# Objeto con la curva ROC

Punto_Optimo <- rocit(class = as.numeric(data$Diagnostico), score = 

data$Biomarcador_1)

# Graficar

plot(Punto_Optimo)

A continuación, se explica el código anterior:
◊	 Se creó un objeto llamado Punto_Optimo que contiene la información de 

la curva ROC.
◊	 La función rocit toma dos argumentos principales:

	» class: es la variable que contiene la clasificación binaria o categórica 
del diagnóstico (por ejemplo, sano/enfermo).

	» Es necesario.



Capítulo 24.  Curvas ROC

647

	» score: es el valor de los biomarcadores (por ejemplo, un marcador 
bioquímico) que será usado para clasificar los datos en la curva ROC.

	» En este caso, los valores de data$Biomarcador_1 se utilizan como pun-
tuaciones o predicciones continuas.

◊	 Se realizó una gráfica de la curva ROC, utilizando la función plot y pa-
sando como argumento el objeto Punto_Optimo.

Ejercicios 

◊	 Ejercicio 24.1: utilizando la base de datos Base_ROC.csv, genere una curva 
ROC, para poder definir el mejor punto de corte para el biomarcador 2. Haga 
un gráfico con la información de esta tabla y genere un archivo .csv que mues-
tre la sensibilidad, especificidad e índice de Youden para cada punto de corte.
Resolución ejercicio 24.1

roc <- roc(response = data$Diagnostico, predictor = data$Biomarca-

dor_2)

plot(roc, main = "Curva ROC Biomarcador 2", col = "blue", lwd = 2)

print(roc)

plot(x = roc(response = data$Diagnostico, predictor = data$Biomar-

cador_1, percent = TRUE, ci = TRUE, of = "se", sp = seq(0, 100, 5)), 

ci.type="shape")

roc_df <- data.frame(

  sens = roc$sensitivities,            

  spec = 1 - roc$specificities,   

  Youden = roc$sensitivities + (1 - roc$specificities) - 1 )

head(roc_df)

write.csv(roc_df, "ROC_Biomarcador_2.csv", row.names = FALSE)

Punto_Optimo <- rocit(class = as.numeric(data$Diagnostico), score = 

data$Biomarcador_1)

plot(Punto_Optimo)

https://drive.google.com/file/d/1Wy_jYqJtN2uCHoHgRoTUY8KUK568DNX4/view?usp=drivesdk
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◊	 Ejercicio 24.2: utilizando la base de datos Base_ROC.csv, genere una curva 
ROC, para poder definir el mejor punto de corte para el biomarcador 3. Haga 
un gráfico con la información de esta tabla y genere un archivo .csv que mues-
tre la sensibilidad, especificidad e índice de Youden para cada punto de corte.
Resolución ejercicio 24.2

roc <- roc(response = data$Diagnostico, predictor = data$Biomarcador_3)

plot(roc, main = "Curva ROC Biomarcador 3", col = "blue", lwd = 2)

print(roc)

plot(x = roc(response = data$Diagnostico, predictor = data$Biomar-

cador_1, percent = TRUE, ci = TRUE, of = "se", sp = seq(0, 100, 5)), 

ci.type="shape")

roc_df <- data.frame(

  sens = roc$sensitivities,            

  spec = 1 - roc$specificities,   

  Youden = roc$sensitivities + (1 - roc$specificities) - 1 )

head(roc_df)

write.csv(roc_df, "ROC_Biomarcador_2.csv", row.names = FALSE)

Punto_Optimo <- rocit(class = as.numeric(data$Diagnostico), score = 

data$Biomarcador_1)

plot(Punto_Optimo)
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Capítulo 25

Análisis de los componentes 
principales

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero 

El análisis multivariado es un conjunto de técnicas estadísticas que se utilizan 
para analizar conjuntos de datos que contienen múltiples variables (todas al mis-
mo tiempo). A diferencia de las técnicas estadísticas clásicas (como una prueba 
t de Student, ANOVA, regresión lineal simple, etc.), que se utilizan para ana-
lizar una variable a la vez, las técnicas multivariadas se utilizan para analizar 
múltiples variables simultáneamente. Estas técnicas buscan entender cómo se 
relacionan varias variables dependientes entre sí y con un conjunto de variables 
independientes o explicativas. Es importante que el lector no confunda los tér-
minos “multivariado” y “multivariable”. El segundo se refiere a técnicas en las 
que se estudia una única variable dependiente en función de múltiples variables 
independientes o predictoras (por ejemplo, la regresión lineal múltiple). En este 
contexto, se busca entender el efecto de cada variable independiente sobre la 
variable dependiente mientras se controla por las otras variables en el modelo.

En este capítulo, nos centramos en una de las técnicas de análisis multiva-
riado más utilizada: el análisis de componentes principales (ACP).

¿Cuándo se requiere realizar un análisis multivariado?

La tabla 25.1 muestra los primeros 12 datos del Dataframe Bodyfat. Esta base de 
datos tiene en total 15 variables relacionadas con mediciones de antropometría. 
Se puede observar, además, que no existe ninguna variable para clasificar a los 



652

Bioestadística en R para ciencias de la salud. Guía práctica

pacientes, solo tenemos mediciones (variables numéricas). Este es un claro 
ejemplo que los datos requieren un enfoque multivariado. Por su parte, la tabla 
25.2 muestra los datos de expresión de 12 genes para 6 células. En este caso en 
específico hay más variables que casos, por lo que es necesario tratar a los datos 
antes de realizar pruebas de hipótesis o de llegar a otras conclusiones. Este es 
otro claro ejemplo de que los datos deben de ser tratados utilizando estadística 
multivariada.

TABLA 25.1. VISIÓN DE LOS PRIMEROS 12 DATOS DE LA BASE DE DATOS BODYFAT

	 Density		 Fat	 Age	 Weight	Height	Neck

1	 1.0708		  12.3	 23	 154.25	 67.75	 36.2

2	 1.0853		  6.1	 22	 173.25	 72.25	 38.5

3	 1.0414		  25.3	 22	 154.00	 66.25	 34.0

4	 1.0751		  10.4	 26	 184.75	 72.25	 37.4

5	 1.0340		  28.7	 24	 184.25	 71.25	 34.4

6	 1.0502		  20.9	 24	 210.25	 74.75	 39.0

7	 1.0549		  19.2	 26	 181.00	 69.75	 36.4

8	 1.0704		  12.4	 25	 176.00	 72.50	 37.8

9	 1.0900		  4.1	 25	 191.00	 74.00	 38.1

10	 1.0722		  11.7	 23	 198.25	 73.50	 42.1

11	 1.0830		  7.1	 26	 186.25	 74.50	 38.5

12	 1.0812		  7.8	 27	 216.00	 76.00	 39.4

 TABLA 25.2. VISIÓN DE LA BASE DE DATOS DE EXPRESIÓN GÉNICA

           Gene_1   Gene_2        Gene_3   Gene_4        Gene_5        Gene_6

Cell_1   0.9148060   0.7365883   0.9346722   0.4749971   0.08243756   0.737595618

Cell_2   0.9370754   0.1346666   0.2554288   0.5603327   0.51421178   0.811055141

Cell_3   0.2861395   0.6569923   0.4622928   0.9040314   0.39020347   0.388108283

Cell_4   0.8304476   0.7050648   0.9400145   0.1387102   0.90573813   0.685169729

Cell_5   0.6417455   0.4577418   0.9782264   0.9888917   0.44696963   0.003948339

Cell_6   0.5190959   0.7191123   0.1174874   0.9466682   0.83600426   0.832916080
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           Gene_7   Gene_8       Gene_9     Gene_10      Gene_11      Gene_12

Cell_1   0.007334147   0.03743103   0.9709666   0.03893649   0.6756073   0.2712866

Cell_2   0.207658973   0.97353991   0.6188382   0.74879539   0.9828172   0.8281585

Cell_3   0.906601408   0.43175125   0.3334272   0.67727683   0.7595443   0.6932048

Cell_4   0.611778643   0.95757660   0.3467482   0.17126433   0.5664884   0.2405447

Cell_5   0.379559241   0.88775491   0.3984854   0.26108796   0.8496897   0.0429888

Cell_6   0.435771585   0.63997877   0.7846928   0.51441293   0.1894739    0.1404791

En ambos casos, la estadística multivariada es útil para explorar la estructura 
de los datos y encontrar patrones ocultos en ellos. En el caso de la base de datos 
de antropometría, el ACP se puede utilizar para reducir la dimensionalidad de 
los datos y encontrar patrones ocultos en ellos. En el caso de la base de datos de 
expresión génica, el ACP se puede utilizar para identificar patrones de expresión 
génica y encontrar genes que se expresan de manera similar en diferentes células.

Otras situaciones en las que se utiliza estadística multivariada podrían ser:
◊	 Explorar relaciones complejas: cuando se tiene múltiples variables que po-

drían estar correlacionadas o interrelacionadas entre sí, y se desea entender 
cómo interactúan de manera conjunta. Por ejemplo, el DataFrame Bodyfat

◊	 Reducción de dimensionalidad: si se tiene un conjunto de datos con muchas 
variables (dimensiones), el análisis multivariado no puede ayudar a reducir 
la cantidad de variables sin perder demasiada información. Por ejemplo, 
la base de datos con expresión génica podría abordarse con este enfoque.

◊	 Segmentación o clasificación: en situaciones donde se necesita clasificar 
o segmentar individuos u objetos en grupos basados en múltiples carac-
terísticas (por ejemplo, segmentación de pacientes por perfiles clínicos) 
las técnicas como el análisis de clúster o análisis discriminante son apro-
piadas. Este enfoque lo revisaremos en el capítulo 27.

◊	 Análisis de patrones y tendencias: cuando se desea identificar patrones 
ocultos, tendencias o estructuras subyacentes en un conjunto de datos, 
como en estudios de comportamiento, análisis epidemiológicos o encues-
tas. Por ejemplo, el análisis factorial que se verá en capítulo 26.

Existen otras situaciones en las que se utiliza el análisis multivariado, como 
por ejemplo los modelos predictivos, que se escapan de los objetivos de este libro.
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Introducción al análisis de componentes principales

El ACP es una técnica de reducción de la dimensionalidad que se utiliza para re-
ducir la complejidad de los datos, manteniendo la mayor cantidad de información 
posible. En otras palabras, el ACP se utiliza para transformar un conjunto de va-
riables correlacionadas en un conjunto de variables no correlacionadas (llamadas 
componentes principales), que explican la mayor cantidad de variabilidad en 
los datos. El ACP es una técnica no supervisada, lo que significa que no requiere 
una variable dependiente para realizar el análisis. En cambio, el ACP se utiliza 
para explorar la estructura de los datos y encontrar patrones ocultos en ellos.

Vamos a tomar un ejemplo de la vida común para comprender qué es la 
reducción de dimensionalidad aplicada en el ACP. Supongamos que usted re-
cibe una invitación para ir al cine a ver una película en 3D. De esta manera, 
usted puede comprender la película perfectamente, ya que es capaz de percibir 
la altura, el ancho y la profundidad (las tres dimensiones). Sin embargo, días 
después regresa al cine, pero esta vez decide ver una película en 2D (ancho y 
profundidad); su cerebro, a pesar de percibir una dimensión menos, es capaz de 
procesar la imagen y comprender perfectamente la película. En otras palabras, 
su cerebro ha reducido la dimensión de la imagen en 3D a una imagen en 2D y 
ha conservado la información. El ACP hace algo similar con los datos: toma un 
conjunto de datos en un espacio de alta dimensión y lo proyecta en un espacio de 
menor dimensión, conservando la mayor cantidad de información posible. Toma 
un conjunto de datos en un espacio de alta dimensión y lo proyecta en un espacio 
de baja dimensión, manteniendo la mayor cantidad de información posible.

¿Cuándo se utiliza el análisis  
de componentes principales?

Antes de entrar en los conceptos y en la realización de una ACP, describiremos 
en qué situaciones se utiliza esta maravillosa técnica:
1.	 Reducción de la dimensionalidad: el ACP se utiliza para reducir la canti-

dad de variables en un conjunto de datos, manteniendo la mayor cantidad 
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de información posible. Esto es útil cuando se trabaja con conjuntos de 
datos que contienen muchas variables y se desea reducir la complejidad 
de los datos.

2.	 Identificación de patrones: el ACP se utiliza para identificar patrones en los 
datos y encontrar relaciones entre las variables. Esto es útil cuando se desea 
explorar la estructura de los datos y encontrar patrones ocultos en ellos.

3.	 Compresión de datos: el ACP se utiliza para comprimir datos mantenien-
do la mayor cantidad de información posible. Esto es útil cuando se desea 
almacenar o transmitir datos de manera más eficiente.

4.	 Preparación de datos: el ACP se utiliza para preparar datos para su pos-
terior análisis, como lo pueden ser modelos de machine learning, de regre-
sión, pruebas de hipótesis o análisis de clúster (ver capítulo 27).

5.	 Análisis exploratorio: en el ACP no hay valores de p.  De hecho, es una 
técnica exploratoria. El ACP se utiliza para explorar la estructura de los 
datos y encontrar patrones que no se pueden ver en una primera apro-
ximación. Esto es útil cuando se desea comprender la relación entre las 
variables y cómo se relacionan entre sí. Además, permita le detección de 
datos atípicos y visualizar los datos en un espacio de menor dimensión.

Conceptos básicos del análisis  
de componentes principales

En esta sección, describiremos los conceptos teóricos básicos del ACP y, pos-
teriormente, una vez que todos hablemos el mismo lenguaje, realizaremos un 
ejemplo práctico.
◊	 Covarianza: este concepto se revisó superficialmente en el capítulo 21. 

Aquí profundizaremos un poco más en él. La covarianza es una medida de 
la relación entre dos variables. Indica cómo cambian juntas dos variables 
(si lo hacen o no al mismo tiempo). Si la covarianza es positiva, significa 
que las dos variables cambian en la misma dirección. Si la covarianza es 
negativa, significa que las dos variables cambian en direcciones opuestas. 
Si la covarianza es 0, significa que las dos variables no están relacionadas.
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◊	 Matriz de covarianza: la matriz de covarianza es una matriz cuadrada que 
contiene las covarianzas entre todas las variables en un conjunto de datos. 
En el ACP se utiliza para identificar las direcciones de mayor variabilidad. 
La matriz de covarianza es una herramienta fundamental en el ACP, ya 
que se utiliza para calcular los componentes principales.

◊	 Componentes principales: los componentes principales son nuevas va-
riables no correlacionadas que se obtienen a partir de una combinación 
lineal de las variables originales.

◊	 Multicolinealidad: este fenómeno, que es perjudicial para la regresión, 
no lo es para el ACP. La multicolinealidad indica qué tan correlacionadas 
están las variables.

◊	 Eigenvalues y eigenvectors: los eigenvalues o autovalores son los valores pro-
pios de la matriz de covarianza, y los eigenvectors o autovectores son los 
vectores propios de la matriz de covarianza. Los eigenvalues indican cuánta 
varianza explica cada componente principal, y los eigenvectors indican la 
dirección de cada componente principal. Estos dos conceptos pertenecen 
al álgebra lineal y se utilizan para representar matrices cuadradas. El 
fundamento matemático de estos valores se escapa de los fines de este 
libro. Sin embargo, vamos a tratar de ejemplificarlo utilizando un ejem-
plo. Imaginemos que tenemos una caja cuya estructura es similar a una 
matriz. Esta caja, al ser sometida a una fuerza, se deforma. Por ejemplo, 
la podemos aplastar. Los eigenvalues serían la magnitud de la fuerza que se 
le aplica a la caja, y los eigenvectors serían la dirección en la que se deforma 
la caja. En otras palabras, los eigenvalues indican en qué medida la caja se 
aplasta o se mantiene estable en esas direcciones. En términos de ACP, 
estos eigenvalues representan la cantidad de varianza que cada compo-
nente principal captura. Cuando usted realiza un ACP, está buscando las 
direcciones (eigenvectors) a lo largo de las cuales los datos tienen la mayor 
variación (los ejes principales de la caja). Los eigenvalues nos dirían cuánto 
de esa variación existe en cada una de esas direcciones. Si la caja se aplasta 
mucho en una dirección, hay poca varianza (bajo eigenvalue), y si no se 
aplasta, hay mucha varianza (alto eigenvalue).
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Implementación de un análisis de componentes principales en R

Para realizar un ejemplo para la implementación de un ACP en R vamos a uti-
lizar el Dataframe Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic), la cual contiene datos a 
partir de una imagen digitalizada de una aspiración con aguja fina de masas 
mamarias. Todas estas mediciones reflejan características del tumor. La ex-
plicación puntal de cada uno de ellas se puede encontrar en este enlace. Este 
arreglo de datos es una base de datos pública contenida en el repositorio UC 
Irvine Machine Learning Repository.

En este libro utilizaremos una versión simplificada de esta base que con-
tiene solo promedios de las mediciones digitales.

Las variables contenidas en este conjunto de datos son:
◊	 ID
◊	 Diagnosis
◊	 radius_mean
◊	 perimeter_mean
◊	 area_mean
◊	 smoothness_mean
◊	 compactness_mean
◊	 concavity_mean
◊	 concave_points_mean
◊	 symmetry_mean
◊	 fractal_dimension_mean

Puede descargar a la versión simplificada de la base en este enlace.
En los siguientes párrafos vamos explicar de forma sencilla la realización 

de un ACP en R. Tome en cuenta que explicación no incluye todas gráficas y 
análisis que se pueden realizar con un ACP, pero sí los más importantes. Ade-
más, un ACP siempre debe de ser acompañado de un análisis más profundo y 
de experiencia. Un investigador sin experiencia no podrá obtener la misma 
información que un investigador con experiencia.

Vamos con la explicación:

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+(Diagnostic)
https://archive.ics.uci.edu/
https://archive.ics.uci.edu/
https://drive.google.com/file/d/1WB23k-owCkCp4Gmo3qRgKAzOjwYsOr1K/view?usp=sharing
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1. Importación de la base de datos
Importe su base datos en R. Si después de descargar la base la guardó en su 
carpeta de Bases, el siguiente código debería de funcionar:

df <- read.csv("Bases/BasePCA.csv")

Si utiliza la función head(df) podrá visualizar las primeras filas de la base 
de datos. Con ello podrá percatarse de que hay 3 columnas que no son necesarias 
para el análisis. La primera columna es X, la cual es una variable de indexa-
ción con números consecutivos. La segunda es ID que contiene un número de 
identificación del paciente. La tercera columna es el diagnóstico. Uno de los 
requisitos para realizar un ACP es que las variables sean numéricas, por lo que 
la variable X, ID y Diagnosis deberán excluirse del análisis. Podemos sobres-
cribir la base y eliminar las variables con el siguiente código:

df <- df[1:100, -c(1, 2, 3)]

Por cuestiones didácticas y de visualización solo vamos a utilizar las prime-
ras 100 filas de la base de datos. Se dejó intencionalmente disponible para des-
cargar la base completa para que pueda repetir el proceso con la base completa.

A partir de ahora nuestra basa df contiene solo variables numéricas y 100 casos.

2. Normalización
La normalización de datos es un paso importante en el ACP. Este proceso implica 
escalar los datos para que tengan una media de 0 y una desviación estándar de 
1. Esto es importante porque las variables en un conjunto de datos pueden tener 
diferentes escalas y unidades (por ejemplo, radius_mean,area_mean y smoothe-
ness_mean), lo que puede afectar el resultado del ACP. La normalización de datos 
asegura que todas las variables tengan la misma escala y unidades, lo que facilita 
la comparación entre ellas. Además de que facilita la detección de valores atípicos.

Para realizar la normalización vamos a utilizar la función scale() de R:

df_norm <- scale(df) # Nos dará como resultado una base con variables 

normalizadas



Capítulo 25.  Análisis de los componentes principales

659

3. Librerías necesarias
Aunque el ACP se puede realizar con las funciones base de R, en este libro 
vamos a utilizar la librería factoextra que contiene funciones más amigables 
para realizar un ACP. Para instalar la librería puede utilizar el siguiente código:

install.packages("factoextra")

Una vez instalada la librería, vamos a cargarla en nuestro entorno de trabajo:

library(factoextra)

Vamos a utilizar la función prcomp() para realizar el ACP. Esta función 
calcula los componentes principales (CP) de un conjunto de datos. La función 
prcomp() se alimenta con la base de datos normalizada y devuelve un objeto 
que contiene los componentes principales:

pca <- prcomp(df_norm)

Tome en cuenta que dentro la función prcomp() se puede normalizar la 
base de datos con el código: prcomp(df, center = TRUE, scale. = TRUE), sin 
embargo, en este caso ya hemos normalizado la base de datos.

4. Resumen de nuestro ACP
En el ACP se busca que los CP expliquen la mayor cantidad de varianza en los 
datos. Entre más alta sea la varianza explicada por los CP, mejor será el ACP. 
Para obtener la varianza explicada por cada CP, podemos utilizar la función 
summary():

summary(pca)

Importance of components:

                       PC1     PC2    PC3      PC4     PC5     PC6      PC7

Standard deviation     2.4980  1.6867  0.91998  0.64419  0.60087  0.39008  0.26791

Proportion of Variance 0.5673  0.2586  0.07694  0.03773  0.03282  0.01383  0.00653

Cumulative Proportion  0.5673  0.8259  0.90282  0.94055  0.97337  0.98720  0.99373
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                       PC8      PC9     PC10     PC11

Standard deviation     0.24831  0.08212  0.02426  6.982e-17

Proportion of Variance 0.00561  0.00061  0.00005  0.000e+00

Cumulative Proportion  0.99933  0.99995  1.00000  1.000e+00

En el resultado anterior debemos de destacar algunos puntos importantes:
◊	 En un ACP tendremos tantos CP como variables en la base de datos. 

En este caso, tenemos 10 variables y por tanto 10 CP. No tiene sentido 
quedarnos con los 10, ya que nuestro objetivo es reducir la dimensio-
nalidad de los datos. Por lo tanto, debemos seleccionar solo los com-
ponentes principales que expliquen la mayor cantidad de varianza en 
los datos.

◊	 El PC1 (componente principal 1) siempre será el que más explique la 
variación en los datos. El PC2 (componente principal 2) será el se-
gundo componente que más explique la variación en los datos, y así 
sucesivamente.

◊	 El valor de lo cada uno de los CP se encuentra en la columna Standard 
deviation y corresponde a la raíz cuadrada de los eigenvalues. La va-
rianza explicada por cada CP se encuentra en la columna Proportion 
of Variance, es decir, cuánto contribuye cada CP a la variabilidad total 
de los datos.

5. Gráfico de la varianza explicada por cada CP
Para visualizar la varianza explicada por cada CP, podemos utilizar la función 
fviz_eig() de la librería factoextra:

fviz_eig(pca)
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FIGURA 25.1. GRÁFICO DE LA VARIANZA EXPLICADA POR CADA COMPONENTE PRINCIPAL

La figura 25.1 muestra un Scree plot, el cual muestra la varianza explicada 
por cada componente principal. Esta gráfica muestra los mismos resultados 
realizados en el punto anterior. Sin embargo, graficar la varianza explicada por 
cada CP se suele utilizar para seleccionar los CP que son más representativos. 
Existe una técnica visual empírica, conocida como la regla del codo, que se utiliza 
para seleccionar los CP que son más representativos. Podemos imaginar el Scree 
plot como un brazo y visualizar como doble “codo” en este caso el componente 
3. Por lo tanto, para estos datos los CP más importantes son los 3 primeros. 
Este recurso visual no es exento a errores y siempre se requiere de un análisis 
más profundo y de experiencia.

6. Gráfico de los eigenvalues 
Otra forma que tenemos de seleccionar los CP más importantes es mediante un 
gráfico de los eigenvalues. Para realizar este gráfico podemos utilizar la función 
fviz_eig() de la librería factoextra:

fviz_eig(pca, choice = "eigenvalue")
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FIGURA 25.2. GRÁFICO DE LOS EIGENVALUES

Se suele seleccionar aquellos CP con un eigenvalue mayor a 1. En este caso, 
según lo que se muestra en la figura 25.2, se podrían seleccionar los primeros 
dos componentes.

7. Biplots
Los biplots son gráficos que muestran las observaciones y las variables en el 
mismo espacio. Los biplots son útiles para visualizar la relación entre las ob-
servaciones y las variables en un ACP. Para realizar un biplot en R podemos 
utilizar la función fviz_pca_biplot() de la librería factoextra:

fviz_pca_biplot(pca, repel = T, col.var = "#00AFBB", col.ind = "#E7B800") 

FIGURA 25.3. BIPLOT DE LOS DOS PRIMEROS COMPONENTES PRINCIPALES
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Vamos a profundizar en la explicación de la figura 25.3:
◊	 Los ejes representan el PC1 y el PC2 respectivamente, en este caso Dim1 

explica 56.7% y Dim2 25.9%. Juntos explican 82.6% de la varianza en los 
datos. Esto datos ya los conocíamos al hacer summary(pca).

◊	 Los puntos amarillos representan las observaciones (en este caso las filas 
de la base de datos) y los vectores azules representan las variables (en este 
caso las columnas de la base de datos).

◊	 Las observaciones cercanas entre sí comparten características similares, 
mientras que las que están más alejadas presentan diferencias más pro-
nunciadas en sus características.

◊	 Las flechas azules representan a las variables originales, en este caso re-
presentados como vectores.

◊	 La dirección de las flechas indica cómo cada variable contribuye a los com-
ponentes principales. Por ejemplo, las variables radius_mean, area_mean 
y perimeter_mean tienen una fuerte influencia en la dirección positiva 
de Dim1.

◊	 Las flechas más largas, como las de radius_mean y area_mean, indican que 
estas variables tienen una gran influencia en la varianza explicada por el 
componente correspondiente

◊	 La dirección de los vectores indica la relación entre las variables y los 
componentes principales. Por ejemplo, las variables que están cerca entre 
sí en el gráfico tienen una relación positiva, mientras que las variables que 
están en direcciones opuestas tienen una relación negativa.

◊	 Las variables que están cerca del origen del gráfico (por ejemplo concave.
points_mean) tienen una baja correlación con el CP1.

Recordemos que de acuerdo con nuestro Scree plot los CP más importantes 
son los 3 primeros, aunque solamente 2 se encontraban por arriba de la unidad. 
Seleccionar 2 o 3 componentes dependerá del uso que se le quiera dar a los datos.

Si quisiéramos graficar los componentes 2 y 3, podemos hacerlo con el 
siguiente código:

fviz_pca_biplot(pca, axes = c(2, 3), repel = TRUE,  col.var = "#00AFBB", 

col.ind = "#E7B800")
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FIGURA 25.4. BIPLOT DE LOS COMPONENTES 2 Y 3

La interpretación de la figura 25.4 es similar al anterior, solo que ahora 
estamos viendo la relación entre el PC2 y el PC3.

8. Patrones de datos
Uno de los objetivos de realizar un ACP es identificar patrones en los datos. 
Para visualizar estos patrones, podemos utilizar la función fviz_pca_ind() de 
la librería factoextra. Con este código podemos visualizar las observaciones en 
el espacio de los componentes principales:

fviz_pca_ind(pca,col.ind = "cos2", gradient.cols = c("#00AFBB", 

"#E7B800", "#FC4E07"), repel = F)

FIGURA 25.5. PATRONES DE LOS DATOS EN EL ESPACIO DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES 
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Note cómo en la figura 25.5 utilizamos el argumento col.ind = “cos2”, 
este argumento nos permite colorear los puntos de acuerdo a su contribución 
a los componentes principales. Un valor alto de cos2 (colores rojos) indica que 
el individuo está bien representado en este plano. En cambio, valores bajos de 
cos2 (colores verdes) indican que el individuo no está tan bien representado en 
los dos primeros componentes y probablemente necesite de otros componentes 
para ser mejor descrito. Por lo tanto, con este gráfico podríamos identificar 
los individuos especialmente donde se encuentran los datos y de si se forman 
patrones entre ellos. También utilizamos el argumento repel = F para que los 
puntos no se repelan entre sí y poder identificar adecuadamente los patrones.

Los puntos que se encuentran junto a otros puntos indican que comparten 
características similares. Por otro lado, los puntos más alejados, como los nú-
meros 83, 79 y 4, podrían ser outliers o individuos que presentan características 
únicas o muy diferentes en relación con el resto de los datos

9. Contribución de las variables
Para visualizar la contribución de las variables a los componentes principales, 
podemos utilizar la función fviz_contrib() de la librería factoextra:

fviz_contrib(pca, choice = "var", axes = 1, top = 10) #axes = 1 indica 

que se graficará el primer componente principal

FIGURA 25.6. CONTRIBUCIÓN DE LAS VARIABLES AL PRIMER COMPONENTE PRINCIPAL
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La figura 25.6 nos dice que, para el primer componente principal (Dim-1), 
las variables relacionadas con concavidad y compactación (como concave.
points_mean y concavity_mean) son las que más explican la varianza en los 
datos. Por otro lado, variables como texture_mean tienen una influencia menor 
en esta dimensión

La figura 25.7 muestra la contribución de las variables al segundo compo-
nente principal (Dim-2):

fviz_contrib(pca, choice = "var", axes = 2, top = 10) # axes = 2 in-

dica que se graficará el primer componente principal

FIGURA 25.7. CONTRIBUCIÓN DE LAS VARIABLES AL SEGUNDO COMPONENTE PRINCIPAL

10. Siguientes pasos
Una vez que hemos realizado un ACP, podemos utilizar los componentes prin-
cipales como variables en análisis posteriores, como regresión, clasificación, 
clustering, etc. Recordemos que los CP son variables no correlacionadas que 
capturan la mayor cantidad de varianza en los datos. Por lo tanto, son útiles 
para reducir la dimensionalidad de los datos y encontrar patrones ocultos 
en ellos.
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Ejercicio 

◊	 Ejercicio 25.1: en el capítulo 21 se utilizó la base de datos “bodyfat” para 
realizar un análisis de correlación. Realice un ACP con la base de datos 
“bodyfat” y realice un biplot con los dos primeros componentes principales.
Resolución ejercicio 25.1

bodyfat <- read.csv("Bases/bodyfat.txt", sep = "")

prcomp_bodyfat <- prcomp(bodyfat, center = TRUE, scale. = TRUE)

fviz_pca_biplot(prcomp_bodyfat, axes = c(1, 2), 

                repel = TRUE, col.var = "blue", col.ind = "red")

fviz_pca_biplot(prcomp_bodyfat, axes = c(1, 2), repel = TRUE, 

                col.var = "blue", col.ind = "red", geom = "var")
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fviz_pca_ind(prcomp_bodyfat,col.ind = "cos2", 

             gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E07"), 

             repel = F)
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fviz_contrib(prcomp_bodyfat, choice = "var", axes = 1, top = 10)

fviz_contrib(prcomp_bodyfat, choice = "var", axes = 2, top = 10)
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Capítulo 26

Análisis factorial

Edsaúl Emilio Pérez Guerrero

Imagine que pertenece a un grupo de investigación interesado en evaluar la ca-
lidad de vida en un grupo de 200 pacientes. Para ello su equipo ha diseñado una 
encuesta que incluye 10 preguntas que miden la calidad de vida, como bienestar 
físico, bienestar emocional, bienestar social, bienestar económico, bienestar 
laboral, bienestar familiar, bienestar de pareja, bienestar sexual, bienestar 
espiritual y bienestar intelectual. Cada pregunta se mide en una escala de 1 a 
5, donde 1 es la peor calidad de vida y 5 la mejor calidad de vida. La tabla 26.1 y 
la tabla 26.2 muestra los primero 6 datos de esta encuesta para las primeros 5 
variables y las últimas 5 variables respectivamente.

TABLA 26.1. PRIMEROS 6 DATOS DE LAS PRIMERAS 5 VARIABLES 
DE LA ENCUESTA DE CALIDAD DE VIDA

  bienestar físico bienestar emocional bienestar social bienestar económico

1       0.09801342           1.4617995        0.6015058         -0.03823524

2      -0.10027509           0.5242437        0.1362290         -0.31932404

3       0.61348422           0.1829938       -0.1415626          0.87894073

4      -0.42661693           0.7870909        0.2055095         -0.19617563

5       0.28883070          -0.1380941       -1.4818414          0.24078704

6       0.62280574          -0.2281063        0.2821633          1.01502448
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  bienestar laboral

1        -0.7707327

2        -0.4042276

3         1.2211643

4        -0.1303594

5         0.1686186

6         1.5470173

 TABLA 26.2. ÚLTIMOS 6 DATOS DE LAS ÚLTIMAS 5 VARIABLES 
DE LA ENCUESTA DE CALIDAD DE VIDA

  bienestar familiar actividad pareja actividad sexual satisfacción espiritual

1         0.95489354       -0.4162317       -0.2487751               1.1042055

2         0.98446319       -0.6638312       -0.6064157              -0.8161672

3        -0.35957138       -0.2710965       -0.5974846              -0.4805509

4        -0.02533525        0.3654877        0.4703861               0.4268258

5        -1.06235981        0.7445146        0.4720719               0.9759910

6        -0.34284766       -0.5643742       -1.2364353              -1.1546142

  satisfacción intelectual

1               -0.2783455

2               -0.8499992

3               -0.6112165

4               -0.2202697

5                0.6899408

6               -0.6970749

Esta encuesta tiene 10 variables que miden la calidad de vida de los pa-
cientes. Sin embargo, es posible que algunas de estas variables estén correla-
cionadas entre sí. Por ejemplo, es posible que las variables de bienestar físico, 
bienestar emocional y bienestar social estén correlacionadas o depender uno 
de otro. Por ejemplo, una persona con buen bienestar físico también puede 
tener buen bienestar emocional y social. Por otro lado, es posible que las va-
riables de bienestar económico, bienestar laboral y bienestar familiar estén 
correlacionadas entre sí, ya que una persona con buen bienestar económico 



Capítulo 26.  Análisis factorial

673

también puede tener buen bienestar laboral y familiar. Por lo tanto, es posible 
que estas 10 variables puedan ser resumidas en un número menor de variables 
que capturen la mayor cantidad de información posible. Una forma de hacer 
esto es mediante un análisis factorial.

Análisis factorial

El análisis factorial es una técnica estadística perteneciente al análisis multiva-
riado que permite reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos (como el de 
la encuesta). En otras palabras, el análisis factorial permite resumir un conjunto 
de variables en un número menor de variables no observadas llamadas factores 
(variables que no se pueden observar a simple vista). Estos factores son variables 
latentes que no pueden ser observadas directamente, pero que pueden ser inferidas 
a partir de las variables observadas. Los factores son construidos de tal manera que 
capturan la mayor cantidad de información posible de las variables observadas.

Hasta este punto el análisis factorial parece muy similar al análisis de los 
componentes principales. Vamos a revisar las diferencias entre ambos métodos.

Diferencias entre análisis factorial y análisis  
de componentes principales

Tanto el análisis factorial y el análisis de componentes principales son técni-
cas de reducción de dimensionalidad que permiten resumir un conjunto de 
variables en un número menor de variables no observadas. Sin embargo, exis-
ten diferencias importantes entre ambos métodos; la principal de ellas es que 
en el análisis factorial se buscan factores latentes (variables no observables 
directamente) que expliquen la correlación entre las variables observadas, 
mientras que en el análisis de componentes principales se buscan explicar el 
comportamiento de las variables utilizando componentes lineales de las varia-
bles observables. En otras palabras, el análisis factorial busca factores latentes 
que expliquen la correlación entre las variables observadas, mientras que el 
análisis de componentes principales busca componentes lineales que expliquen 
la varianza de las variables observadas.
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Existen otras diferencias entre ambos métodos, como la forma en que se 
construyen los factores y los componentes, la forma en que se interpretan los 
resultados y la forma en que se utilizan los resultados. Sin embargo, estas di-
ferencias son más técnicas y no las describiremos a detalle en este libro, pero 
sí se mencionan en la tabla 26.3.

TABLA 26.3. DIFERENCIAS ENTRE ANÁLISIS FACTORIAL Y 
ANÁLISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

CARACTERÍSTICA ANÁLISIS FACTORIAL
ANÁLISIS DE COMPONENTES 

PRINCIPALES

Objetivo
Identificar factores latentes que 
explican las correlaciones entre 
las variables observadas.

Encontrar nuevas variables 
(componentes) que maximicen 
la varianza explicada de los 
datos originales.

Naturaleza de los 
factores/componentes

Factores latentes (no observables 
directamente).

Componentes lineales de 
las variables originales 
(observables).

Varianza explicada Se enfoca en explicar la varianza 
común entre las variables.

Busca explicar la mayor cantidad 
de varianza total en los datos.

Supuestos Asume la existencia de factores 
comunes y únicos.

No hace suposiciones sobre la 
estructura de los datos.

Interpretación
Los factores se interpretan en 
términos de las variables que tienen 
las cargas factoriales más altas.

Los componentes se interpretan 
en términos de su contribución 
a la varianza total.

Rotación de factores Se utiliza para mejorar la 
interpretabilidad de los factores.

Generalmente no se utiliza, 
aunque es posible.

Tipos de análisis factorial

Existen dos tipos de análisis factorial: el análisis factorial exploratorio y el 
análisis factorial confirmatorio.
◊	 Análisis factorial exploratorio: este tipo de análisis factorial busca iden-

tificar factores latentes que expliquen la correlación entre las variables 
observadas. Este enfoque se utiliza cuando no se tienen una idea clara o 
hipótesis de cómo se podrían agrupar las variables. Su propósito principal 
es explorar cómo se agrupan las variables de un conjunto de datos.
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◊	 Análisis factorial confirmatorio: este tipo análisis se realiza de forma 
subsecuente al análisis factorial exploratorio. Este busca confirmar los 
factores latentes propuestos en el análisis exploratorio. En ciertas ocasio-
nes se puede realizar un análisis factorial confirmatorio sin haber realiza-
do un análisis factorial exploratorio. En este último caso, se parte de una 
hipótesis previa o de un modelo teórico previamente propuesto.

En este libro nos enfocaremos en el análisis factorial exploratorio, ya que 
es el tipo de análisis factorial más común y utilizado en la práctica.

En la tabla 26.4 se muestra un resumen de las diferencias entre el análisis 
factorial exploratorio y el análisis factorial confirmatorio.

TABLA 26.4. DIFERENCIAS ENTRE ANÁLISIS FACTORIAL 
EXPLORATORIO Y ANÁLISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

CARACTERÍSTICA
ANÁLISIS FACTORIAL 
EXPLORATORIO (AFE)

ANÁLISIS FACTORIAL 
CONFIRMATORIO (AFC)

Propósito Descubrir factores subyacentes Confirmar un modelo teórico previo

Modelo teórico No requiere un modelo teórico Requiere un modelo teórico 
definido

Hipótesis Exploratorio, sin hipótesis clara Confirmatorio, con hipótesis clara

Fase de investigación Etapa inicial para desarrollar 
teorías o identificar patrones

Etapa posterior, cuando ya se ha 
desarrollado una teoría o modelo 
que se quiere probar

Aplicaciones del análisis factorial

Algunas de las aplicaciones del análisis factorial se enlistan a continuación. 
Puede dar clic en cada una de las aplicaciones y ver un artículo relacionado:
1.	 Desarrollo y validación de cuestionarios y escalas de medición. El análisis 

factorial es ampliamente utilizado en el desarrollo de pruebas psicológicas 
y escalas de personalidad.

2.	 Reducción de dimensionalidad en conjuntos de datos. En diversos estu-
dios donde se tienen muchos datos, el análisis factorial puede ser útil para 
reducir la dimensional de los datos y encontrar patrones ocultos.

https://doi.org/10.1891/jnm-d-20-00139
https://doi.org/10.1016%2Fj.jad.2016.08.031
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3.	 Identificación de factores latentes. Este aspecto es muy utilizado en psi-
cología y en salud pública en encuestas y cuestionarios.

4.	 Modelos de predicción. En la búsqueda de biomarcadores para diagnosti-
car enfermedades, el análisis factorial puede ayudar a reducir la comple-
jidad de los datos biológicos y agrupar diferentes mediciones que están 
relacionadas con un mismo fenómeno subyacente, como la progresión 
de una enfermedad. También muchos modelos predictivos de machine 
learning utilizan antes una aproximación como el análisis factorial para 
reducir la dimensionalidad de los datos.

5.	 Medicina personalizada. En estudios de medicina personalizada, el aná-
lisis factorial se utiliza para identificar factores subyacentes en los datos 
clínicos, ya que recordemos que en la medicina personalizada se utilizan 
una gran cantidad de datos clínicos y genómicos que necesitan ser trata-
dos antes de ser utilizados en la práctica clínica.

6.	 Análisis de datos genómicos. En estudios de genómica, el análisis facto-
rial se utiliza para reducir la dimensionalidad de los datos y encontrar 
patrones ocultos en los datos genómicos.

Fundamentos matemáticos del análisis factorial

El objetivo principal del análisis factorial es descomponer una matriz de co-
rrelación o matriz de covarianza para identificar factores subyacentes que 
expliquen la correlación entre las variables observadas. El concepto de matriz 
de correlación fue descrito en “Conceptos básicos del análisis de componentes 
principales”.

En el análisis factorial, la matriz de correlación se descompone en: una 
matriz de cargas factoriales y una matriz de factores. La matriz de cargas fac-
toriales contiene las correlaciones entre las variables observadas y los factores 
latentes, mientras que la matriz de factores contiene las correlaciones entre 
los factores latentes y las variables observadas. La matriz de factores es una 
matriz ortogonal, lo que significa que los factores son independientes entre sí, 
es decir, los factores no están correlacionados entre sí.

https://doi.org/10.1590/1518-8345.3320.3386
https://doi.org/10.1080/17457300.2020.1812670
https://doi.org/10.1016/j.xgen.2023.100359
https://doi.org/10.15252/msb.20178124
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El modelo factorial postula que cada variable observada Xi es una combi-
nación lineal de factores latentes F1, F2, ••• , Fm más un término de error. Por lo 
tanto, el modelo factorial se puede expresar como:

Xi = λi1F1 + λi2F2 + ••• + λiFm + ∈i

Donde:
◊	 Xi es la variable observada.
◊	 F1, F2, •••, Fm son los factores latentes (no observables).
◊	 λi1, λi2 •••, λim son las cargas factoriales que representan el peso o la con-

tribución de cada factor a la variable observada.
◊	 ∈i es el término de error o varianza específica de la variable Xi que no 

está explicada por los factores.

Por su parte, las cargas factoriales son coeficientes que representan la 
relación lineal entre las variables observadas y los factores latentes. Mientras 
que la matriz de cargas factoriales Δ es una matriz de dimensión p × m, donde 
p es el número de variables observadas y m es el número de factores. Cada ele-
mento λij de esta matriz indica qué tan fuertemente la variable Xi está asociada 
con el factor Fj.

El modelo factorial en términos matriciales puede escribirse como:
X = ΔF + ∈

Donde:
◊	 X es el vector de variables observadas (p × 1).
◊	 Δ es la matriz de cargas factoriales (p × m).
◊	 F es el vector de factores latentes (m × 1).
◊	 ∈ es el vector de errores (p × 1).

El análisis factorial se puede realizar utilizando diferentes métodos, como 
el método de los mínimos cuadrados ordinarios (MCO), el método de máxi-
ma verosimilitud (MV), el método de los mínimos cuadrados no ponderados 
(MCNP), el método de los mínimos cuadrados ponderados (MCP), entre otros. 
En este libro nos enfocaremos en el método de los mínimos cuadrados ordina-
rios (MCO), ya que es el método más común y utilizado en la práctica.
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Implementación del análisis factorial en R

◊	 Ejemplo 26.1: para realizar un análisis factorial en R vamos a seguir los 
siguientes pasos:
1.	 Instalar y cargar las librerías necesarias.
2.	 Cargar los datos.
3.	 Evaluar la adecuación de los datos para el análisis factorial.
4.	 Realizar el análisis factorial exploratorio.
5.	 Decidir cuántos factores retener.
6.	 Aplicar rotación a los factores para mejorar la interpretabilidad.
7.	 Interpretar los factores.

Conforme usted adquiera experiencia podrá modificar esta lista de pasos. 
Por ejemplo, si ya tiene experiencia en análisis factorial, puede omitir la eva-
luación de la adecuación de los datos y pasar directamente al análisis factorial.

Instalar y cargar las librerías necesarias

En este libro utilizaremos las librerías psych (que ya hemos utilizado) y GPArotation:

# Instalar librerías necesarias

install.packages("psych") # Si no está instalada

install.packages("GPArotation")

Procedemos a cargar las librerías necesarias:

library(psych)

library(GPArotation)

Para este ejemplo vamos a crear una base de datos sobre la encuesta de 
calidad de vida de la que hablamos al inicio del capítulo. Le recomendamos 
copiar y pegar el código en su consola de R para que pueda seguir el ejemplo:

# Simular datos de una encuesta de calidad de vida en 200 pacientes

# Establecer la semilla para la reproducibilidad

set.seed(123)
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# Definir el número de observaciones

n <- 200

# Generar 3 factores latentes (comunes) que influirán en las variables

factor1 <- rnorm(n, mean = 0, sd = 1)  # Factor relacionado con bienestar físico

factor2 <- rnorm(n, mean = 0, sd = 1)  # Factor relacionado con bienestar emocional

factor3 <- rnorm(n, mean = 0, sd = 1)  # Factor relacionado con actividad diaria

# Generar variables observadas que están correlacionadas con los factores

bienestar_fisico <- 0.4 * factor1 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.3)

bienestar_emocional <- 0.6 * factor2 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.4)

bienestar_social <- 0.5 * factor2 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.5)

bienestar_economico <- 0.4 * factor1 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.3)

bienestar_laboral <- 0.6 * factor1 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.4)

bienestar_familiar <- 0.5 * factor2 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.5)

actividad_pareja <- 0.4 * factor3 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.3)

actividad_sexual <- 0.6 * factor3 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.4)

satisfaccion_espiritual <- 0.5 * factor3 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.5)

satisfaccion_intelectual <- 0.5 * factor3 + rnorm(n, mean = 0, sd = 0.5)

# Crear el dataframe con las variables

calidad_vida <- data.frame(

  bienestar_fisico,

  bienestar_emocional,

  bienestar_social,

  bienestar_economico,

  bienestar_laboral,

  bienestar_familiar,

  actividad_pareja,

  actividad_sexual,

  satisfaccion_espiritual,

  satisfaccion_intelectual

)
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Este código fue creado intencionalmente para poder aplicar un análisis 
factorial. Por ello, podrá ver objetos como factor1, factor2, factor3, que son 
los factores latentes que influyen en las variables observadas.

Le recomendamos que antes de realizar un análisis factorial (o cualquier 
otro análisis) revise los datos para asegurarse que los datos sean adecuados. En 
el caso del análisis factorial, es importante que los datos cumplan con ciertos 
supuestos, como la normalidad y la homocedasticidad. Pero además es im-
portante que las variables estén correlacionadas entre sí, ya que el análisis 
factorial busca identificar factores latentes que expliquen la correlación entre 
las variables. Para ello recurrimos a dos pruebas:
◊	 La prueba de esfericidad de Bartlett. Función cortest.bartlett() de la 

librería psych.
◊	 La prueba de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). Función KMO() de la librería psych.

En R podemos hacer estas pruebas con el siguiente código:

cortest.bartlett(calidad_vida)|>

  print()

R was not square, finding R from data

$chisq

[1] 712.5325

$p.value

[1] 6.145533e-121

$df

[1] 45

En el caso de la prueba de esfericidad de Bartlett, la hipótesis nula es que 
la matriz de correlación es una matriz de identidad, es decir, que las variables 
son independientes entre sí. Por lo tanto, si el  es menor a 0.05, rechazamos la 
hipótesis nula y concluimos que las variables están correlacionadas entre sí. 
En este caso nuestros datos son adecuados para un análisis factorial:
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KMO(calidad_vida)|>

  print()

Kaiser-Meyer-Olkin factor adequacy

Call: KMO(r = calidad_vida)

Overall MSA =  0.74

MSA for each item = 

	 bienestar_fisico	 bienestar_emocional	 bienestar_social 

	 0.71	 0.68	 0.70 

	 bienestar_economico	 bienestar_laboral	 bienestar_familiar 

	 0.72	 0.70	 0.67 

	 actividad_pareja	actividad_sexual	satisfaccion_espiritual 

	 0.78	 0.76	 0.85 

satisfaccion_intelectual 

			   0.84 

En el caso de la prueba de KMO, el valor de  debe ser mayor a 0.6 para que 
los datos sean adecuados para un análisis factorial. En este caso nuestros datos 
son adecuados para un análisis factorial.

En el caso de que los datos no cumplan con estos criterios, es posible que 
el análisis factorial no sea adecuado para los datos. Si es así, es recomendable 
realizar una matriz de correlación y revisar si alguna de las variables no pre-
senta correlación o una correlación baja comparada con el resto.

Ahora procedemos a realizar el análisis factorial exploratorio. Para ello 
utilizamos la función fa() de la librería psych:

# Realizar el análisis factorial exploratorio

# Aquí extraemos inicialmente 3 factores 

resultado_afe <- fa(calidad_vida, nfactors = 3, rotate = "none")

# Revisar el resultado del análisis factorial

print(resultado_afe)

Factor Analysis using method =  minres

Call: fa(r = calidad_vida, nfactors = 3, rotate = "none")

Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
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				    MR1	 MR2	 MR3	 h2	 u2	 com

bienestar_fisico		  0.09	 0.74	 -0.24	 0.61	 0.39	 1.3

bienestar_emocional		 -0.05	 0.24	 0.71	 0.57	 0.43	 1.2

bienestar_social		  -0.04	 0.33	 0.63	 0.51	 0.49	 1.5

bienestar_economico		 0.10	 0.75	 -0.19	 0.60	 0.40	 1.2

bienestar_laboral		  0.12	 0.75	 -0.32	 0.68	 0.32	 1.4

bienestar_familiar		  -0.11	 0.29	 0.66	 0.53	 0.47	 1.4

actividad_pareja		  0.80	 -0.06	 0.13	 0.66	 0.34	 1.1

actividad_sexual		  0.84	 -0.08	 0.09	 0.72	 0.28	 1.0

satisfaccion_espiritual	 0.68	 -0.07	 -0.01	 0.47	 0.53	 1.0

satisfaccion_intelectual	 0.67	 -0.0	 0.06	 0.46	 0.54	 1.0

                       MR1  MR2  MR3

SS loadings           2.31 1.93 1.57

Proportion Var        0.23 0.19 0.16

Cumulative Var        0.23 0.42 0.58

Proportion Explained  0.40 0.33 0.27

Cumulative Proportion 0.40 0.73 1.00

Mean item complexity =  1.2

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient.

df null model =  45  with the objective function =  3.66 with Chi Square =  712.53

df of  the model are 18  and the objective function was  0.06 

The root mean square of the residuals (RMSR) is  0.02 

The df corrected root mean square of the residuals is  0.02 

The harmonic n.obs is  200 with the empirical chi square  4.14  with prob <  1 

The total n.obs was  200  with Likelihood Chi Square =  10.97  with prob <  0.9 

Tucker Lewis Index of factoring reliability =  1.027

RMSEA index =  0  and the 90 % confidence intervals are  0 0.029

BIC =  -84.4
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Fit based upon off diagonal values = 1

Measures of factor score adequacy             

                                                   MR1  MR2  MR3

Correlation of (regression) scores with factors   0.93 0.91 0.88

Multiple R square of scores with factors          0.86 0.84 0.78

Minimum correlation of possible factor scores     0.72 0.67 0.56

Una interpretación puntal de los resultados anteriores es la siguiente:
◊	 MR1, MR2, MR3: estas columnas representan las cargas factoriales para 

cada variable en los tres factores extraídos. Las cargas factoriales indican 
qué tan fuertemente está asociada cada variable con el respectivo factor. 
Un valor alto (positivo o negativo) en una de estas columnas significa que 
la variable está fuertemente asociada con ese factor.

◊	 h2 (comunalidad): esta columna muestra la comunalidad de cada varia-
ble, que representa la proporción de la varianza de esa variable explicada 
por los factores. Valores cercanos a 1 indican que la mayor parte de la 
varianza de la variable es explicada por los factores, mientras que valores 
bajos indican lo contrario

◊	 u2 (varianza específica): esta columna muestra la varianza específica de 
cada variable, que es la proporción de la varianza de la variable que no 
está explicada por los factores. Se calcula como 1 - h2. Un valor alto de u2 
indica que el factor explica menos de la varianza de la variable.

◊	 com (complejidad): mide cuántos factores explican una variable. Valores 
más cercanos a 1 indican que una variable carga principalmente en un solo 
factor, mientras que valores mayores indican que la variable tiene cargas 
significativas en múltiples factores. Un valor alto sugiere que la variable 
está relacionada con varios factores.

Ahora bien, de estos resultados también podemos ver que:
◊	 La variable bienestar_fisico tiene una carga fuerte en el Factor 2 (MR2) 

con un valor de 0.74. Esto indica que este factor explica la mayor parte de 
la varianza en esta variable. La comunalidad de 0.61 sugiere que alrededor 
del 61% de la varianza en esta variable es explicada por los factores.
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◊	 La variable bienestar_emocional tiene una carga más fuerte en el Factor 
3 (MR3) con 0.71, lo que indica que esta variable está principalmente 
asociada con ese factor. Su comunalidad es 0.57, lo que significa que apro-
ximadamente el 57% de su varianza es explicada por los factores.

◊	 Por otro lado, las variables actividad_pareja y actividad_sexual tienen 
cargas muy altas en el Factor 1 (MR1) con valores de 0.80 y 0.84, respec-
tivamente. Esto sugiere que estas dos variables están altamente relacio-
nadas con el primer factor. Sus comunalidades (0.66 y 0.72) también son 
bastante altas, lo que indica que los factores explican bien la varianza de 
estas variables.

Una mejor manera de visualizar los resultados del análisis factorial es con la 
función fa.diagram() de la librería psych. Esta función nos permite visualizar 
los factores y las variables que están asociadas a cada factor:

# Visualizar los factores

fa.diagram(resultado_afe)
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En este caso seleccionamos arbitrariamente 3 factores. Sin embargo, es posible 
que necesitemos seleccionar un número diferente de factores. Para ello podemos 
utilizar diferentes criterios, como el criterio de scree y el criterio de Kaiser. Para 
evaluar estos criterios podemos utilizar la función fa.parallel() de la librería 
psych, que nos permite visualizar y evaluar en un gráfico ambos criterios:

# Graficar el scree plot para decidir cuántos factores retener

fa.parallel(calidad_vida, fa = "both", n.iter = 100)

Parallel analysis suggests that the number of factors =  3  and the 

number of components =  3 

# Verificar los valores propios

print(resultado_afe$values)

 [1]  2.309073121  1.928692760  1.567682327  0.079347176  0.058039741

 [6]  0.022919171 -0.004370959 -0.029197342 -0.035101419 -0.091636594
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Este gráfico muestra un análisis paralelo o Parallel Analysis Scree Plot que nos 
ayudará a seleccionar los factores con el criterio scree y el criterio de Kaiser. En 
el Parallel Analysis Scree Plot la línea azul con “X” muestra los eigenvalues de los 
datos reales, mientras que la línea azul con triangulo muestra los resultados de 
los eigenvalues, pero para el análisis factorial. Las líneas punteadas muestran 
los datos simulados. En este gráfico buscamos factores que estén por encima 
de la línea del 1 para el criterio de Kaiser y el doble en el scree. Para estos datos 
en específico la mejor selección son 3 factores.

Finalmente, podemos aplicar una rotación a los factores para mejorar la 
interpretabilidad de los resultados. En este caso utilizaremos la rotación Va-
rimax, que es una de las rotaciones más comunes y utilizadas en la práctica. 
Para ello utilizamos la función fa() con el argumento rotate = “varimax”:

# Realizar el análisis factorial con rotación Varimax

resultado_rot_varimax <- fa(calidad_vida, nfactors = 3, rotate = "varimax")

print(resultado_rot_varimax)

Factor Analysis using method =  minres

Call: fa(r = calidad_vida, nfactors = 3, rotate = "varimax")

Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix

                           MR1	 MR2	 MR3	 h2	 u2	 com

bienestar_fisico          0.00	 0.78	 0.03	 0.61	 0.39	 1

bienestar_emocional       0.01	 -0.03	 0.75	 0.57	 0.43	 1

bienestar_social          0.00	 0.08	 0.71	 0.51	 0.49	 1

bienestar_economico       0.02	 0.77	 0.09	 0.60	 0.40	 1

bienestar_laboral         0.02	 0.82	 -0.03	 0.68	 0.32	 1

bienestar_familiar       -0.06	 0.03	 0.73	 0.53	 0.47	 1

actividad_pareja          0.81	 -0.01	 0.04	 0.66	 0.34	 1

actividad_sexual          0.85	 -0.01	 0.00	 0.72	 0.28	 1

satisfaccion_espiritual   0.68	  0.01	 -0.09	 0.47	 0.53	 1

satisfaccion_intelectual  0.68	 0.05	 0.00	 0.46	 0.54	 1

                       MR1  MR2  MR3

SS loadings           2.30 1.89 1.62

Proportion Var        0.23 0.19 0.16
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Cumulative Var        0.23 0.42 0.58

Proportion Explained  0.40 0.33 0.28

Cumulative Proportion 0.40 0.72 1.00

Mean item complexity =  1

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient.

df null model =  45  with the objective function =  3.66 with Chi Square =  712.53

df of  the model are 18  and the objective function was  0.06 

The root mean square of the residuals (RMSR) is  0.02 

The df corrected root mean square of the residuals is  0.02 

The harmonic n.obs is  200 with the empirical chi square  4.14  with prob <  1 

The total n.obs was  200  with Likelihood Chi Square =  10.97  with prob <  0.9 

Tucker Lewis Index of factoring reliability =  1.027

RMSEA index =  0  and the 90 % confidence intervals are  0 0.029

BIC =  -84.4

Fit based upon off diagonal values = 1

Measures of factor score adequacy             

                                                 MR1	 MR2 MR3

Correlation of (regression) scores with factors   0.93	 0.92 0.88

Multiple R square of scores with factors          0.86	 0.84 0.78

Minimum correlation of possible factor scores     0.72	 0.68 0.56

Después de la rotación es más fácil interpretar los factores. Por ejemplo, 
el Factor 1 ahora está compuesto principalmente por las variables activi-
dad_pareja y actividad_sexual, mientras que el Factor 2 está compuesto 
principalmente por las variables bienestar_fisico, bienestar_economico y 
bienestar_laboral. El Factor 3 está compuesto principalmente por las va-
riables bienestar_emocional, bienestar_social, bienestar_familiar, sa-
tisfaccion_espiritual y satisfaccion_intelectual.
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Pasos siguientes:
◊	 Interpretar los factores y darles nombres.
◊	 Realizar un análisis factorial confirmatorio para validar los resultados 

(que no se revisarán en este libro).
◊	 Eliminar variables que no contribuyen a los factores.
◊	 Utilizar los factores en análisis posteriores, como análisis de clúster, aná-

lisis de regresión, análisis de varianza, entre otros.
◊	 Probar con otros métodos de rotación, como la rotación Oblimin, Pro-

max, entre otros.

Ejercicios

◊	 Ejercicio 26.1: utilice el Dataframe Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) 
que se utilizó en el capítulo 25 y realice un análisis factorial exploratorio. 
Elimine las variables que no sean numéricas antes de realizar el análisis 
factorial.
Resolución ejercicio 26.1

df <- read.csv("Bases/BasePCA.csv")

df <- df[,c(-1,-2,-3)]

cortest.bartlett(df)|>

  print()

KMO(df)|>

  print()

resultado_afe <- fa(df, nfactors = 2, rotate = "none")

print(resultado_afe)

fa.diagram(resultado_afe)

fa.parallel(df, fa = "both", n.iter = 100)

print(resultado_afe$values)

resultado_rot_varimax <- fa(df, nfactors = 3, rotate = "varimax")

print(resultado_rot_varimax)

https://drive.google.com/file/d/1WB23k-owCkCp4Gmo3qRgKAzOjwYsOr1K/view?usp=sharing
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◊	 Ejercicio 26.2: en el capítulo 21 se utilizó la base de datos “bodyfat”. Con 
ella realice un análisis factorial exploratorio:
Resolución ejercicio ejercicio 26.2

df <- read.csv("Bases/bodyfat.txt", sep = " ")

cortest.bartlett(df)|>

  print()

KMO(df)|>

  print()

df <- df[,c(-1,-3)] # Quitar Age

cortest.bartlett(df)|>

  print()

KMO(df)|>

  print()

resultado_afe <- fa(df, nfactors = 2, rotate = "none")

print(resultado_afe)

fa.diagram(resultado_afe)

fa.parallel(df, fa = "both", n.iter = 100)

print(resultado_afe$values)

resultado_rot_varimax <- fa(df, nfactors = 3, rotate = "varimax")

print(resultado_rot_varimax)
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Capítulo 27

Introducción al análisis de clústeres

Alberto Beltrán Ramírez

Desde el inicio de los tiempos, el ser humano se ha encargado de agrupar ob-
jetos similares para generar una clasificación, por ejemplo, para identificar 
características específicas, como que pudieran ser comestibles, venenosas, 
etc. La clasificación de objetos es fundamental en la vida diaria de los seres 
vivos, específicamente, en la del ser humano, ya que ha sido necesaria para el 
desarrollo del lenguaje, ya que consiste en palabras que nos permiten etiquetar 
cosas que tiene características en común mediante su descripción.

En muchos casos, la clasificación permite resumir los datos en grupos pe-
queños, proporcionando una descripción concisa de similitudes y diferencias. 
Por ejemplo, en la investigación de mercados, agrupar a los consumidores según 
sus preferencias ayuda a identificar sus preferencias por algunos productos. 
Además de la organización, la clasificación también puede tener propósitos 
más fundamentales, como en medicina, donde se utiliza para predecir y tratar 
enfermedades, así como para investigar sus causas.

El término clúster se ha utilizado de manera intuitiva sin una definición for-
mal. Definirlo resulta complicado y no siempre es necesario. Algunos autores 
sugieren que un clúster se evalúa en función del juicio de valor del usuario, es 
decir, si el uso del término clúster aporta valor al investigador, es suficiente. Sin 
embargo, se suele intentar definir un clúster en términos de cohesión interna 
(homogeneidad) y aislamiento externo (separación).

El término clustering se refiere a un conjunto muy amplio de técnicas para 
encontrar subgrupos o clústeres en un conjunto de datos. Cuando las observa-
ciones de un conjunto de datos son agrupadas, buscamos dividirlas en grupos 
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distintos, de modo que las observaciones dentro de cada grupo sean muy si-
milares entre sí, mientras que las observaciones en diferentes grupos sean 
bastante diferentes. Para poder llevar a cabo esta agrupación debe definirse el 
significado de que dos o más observaciones sean similares o diferentes entre sí.

Por ejemplo, supongamos que tenemos un conjunto de  número de obser-
vaciones, cada una con  número de características. Las  observaciones podrían 
corresponder a muestras de tejido de pacientes con cáncer de piel, y las  carac-
terísticas podrían corresponder a las mediciones realizadas a cada muestra de 
tejido; estas podrían ser mediciones clínicas, como el estadio clínico del pacien-
te, o podrían ser mediciones de expresión génica. Podríamos tener razones para 
creer que las X muestras de tejido son heterogéneas; pudiera ser, por ejemplo, 
que quizás haya algunos subtipos desconocidos de cáncer de piel. El clustering 
podría usarse para encontrar estos subgrupos.

Clasificación

Los clústeres, al igual que muchos de los elementos que participan en las diversas 
ciencias en general, pueden ser clasificados. La figura 27.1 muestra una clasi-
ficación de los clústeres, tome en cuenta que puede haber más tipos de clústeres.

FIGURA 27.1. CLASIFICACIÓN DE LOS CLÚSTERES
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Los clústeres son herramientas más utilizadas en otros contextos, como la 
ciencia de datos y el machine learning, por lo que profundizar en ellos se escapa 
de los objetivos de este libro. Sin embargo, a continuación, se presentan algunos 
de los tipos de clústeres más comunes, sin la intención de profundizar en ellos, 
al menos no desde un punto de vista matemático.

Clústeres jerárquicos

En este tipo de clústeres los datos son particionados en niveles dentro de un formato 
jerárquico con un enfoque de arriba hacia abajo o de abajo hacia arriba, generando 
un dendograma con la estructura jerárquica de los clústeres formados, permitiendo 
explorar datos en diferentes niveles del mismo. Dentro del método algomerativo, 
los clústeres se generan a partir de objetos individuales que se fusionan iterativa-
mente en clústeres más grandes que forman los distintos niveles de jerarquía hasta 
que se forma un único clúster o se cumple el criterio de parada. Por el contrario, 
en el método divisivo el clúster que contiene todos los objetos, como el nombre del 
clúster lo dice, se divide hasta que cada objeto forma un clúster individual o cumple 
el criterio de parada. Esta unión o división de datos se realiza en función de las 
similitudes o diferencias de los objetos contenidos en el clúster, determinadas por 
la generalización de la distancia entre puntos individuales a la distancia entre sub-
conjuntos de puntos, utilizando la métrica de enlace, una medida de proximidad.

Clústeres divisivos

Divide cada clúster en partes más pequeñas comenzando con cada objeto en un 
solo clúster, hasta que se alcanza el número requerido de clústeres o el criterio 
de parada, es decir, los objetos de datos se consideran inicialmente como un 
clúster fusionado que se va dividiendo progresivamente. El método estándar 
para dividir un clúster en dos subconjuntos que contienen uno o más elementos 
requiere considerar cada posible bifurcación.

El clustering divisivo utiliza dos métodos principales: monotético o politéti-
co. Los clústeres divisivos monotéticos se adquieren utilizando una sola variable 
en cada división, partiendo objetos con valores específicos de aquellos objetos 
sin valor.
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Un clúster divisivo es monotético, si la combinación de una característica 
lógica de cada uno que involucra una variable es esencial y suficiente para que 
pueda pertenecer al clúster. Cuanto mayor sea el número de objetos, mayor 
es la posible disminución del número de biparticiones mediante el método 
monotético.

Por otra parte, el enfoque de clustering divisivo politético utiliza todas las 
variables simultáneamente a través de valores de disimilitud o distancia, por 
el contrario del monotético que se basa en el orden de una sola variable.

Varios clústeres divisivos son politéticos, de modo que todas las variables 
se consideran simultáneamente en tareas para revelar las similitudes de las 
dos instancias.

Clústeres aglomerativos

En el método aglomerativo, los clústeres se originan a partir de objetos indi-
viduales, que se van fusionando iterativamente en clústeres más grandes que 
forman los diversos niveles de la jerarquía, hasta que un solo clúster contenga 
todo el conjunto de objetos o hasta que se cumple el criterio de paro. El último 
clúster en ser generado forma la raíz de la jerarquía. Para formación de los 
clústeres, se combinan los dos objetos más cercanos basado en la medida de si-
militud utilizada. Se requieren como máximo X iteraciones para completar la 
operación de clustering, ya que dos clústeres se fusionan en cada iteración para 
formar uno nuevo.

Dentro de este grupo, podemos encontrar los de tipo de enlace simple, 
enlace promedio y enlace completo.
◊	 Clustering de enlace simple (método del vecino más cercano o neighbor-

hood-based clustering): mide la distancia más cercana entre cualquier 
miembro de un clúster y cualquier otro miembro del clúster. Mide la simi-
litud entre dos clústeres midiendo la distancia más corta entre un par de 
elementos. Tiene la tendencia a producir clústeres alargados.

◊	 Clustering de enlace promedio (enlace de varianza mínima o minimum-va-
riance linkage): este método encuentra la media o la mediana de las distan-
cias entre todos los puntos de datos entre clústeres.
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◊	 Enlace completo (del vecino más lejano o farthest neighbor): determina la 
distancia entre dos clústeres midiendo la distancia más larga entre cual-
quier miembro de un clúster y cualquier miembro del otro clúster. Los clús-
teres formados por el algoritmo de enlace completo son más compactos y 
están más ligados que los del clustering de enlace simple.

Clústeres particionales

En este tipo de clústeres los datos se organizan en una secuencia anidada de gru-
pos sin ninguna estructura jerárquica. Este método es utilizado para conjuntos 
de datos grandes, para los que la construcción de un dendograma es imposible 
desde el punto de vista computacional.

El criterio de error cuadrático es la función criterio sobre la cual se basa el 
algoritmo de clustering particional más utilizado. El objetivo general consiste en 
encontrar la partición para la cual un número fijo de clústeres minimiza el error 
cuadrático. En este caso, las desviaciones de los patrones con respecto a los cen-
troides se representan por el error. El algoritmo de clustering particional comien-
za con una partición inicial del conjunto de datos y asigna iterativamente puntos 
de datos o patrones a clústeres para reducir el error cuadrático. El algoritmo de 
clustering particional puede categorizarse según las diversas técnicas adoptadas 
en la generación de los clústeres y la naturaleza de los clústeres resultantes. Estos 
incluyen clustering duro/definido (hard/crisp clustering), clustering difuso (mixture 
resolving) y clustering de resolución de mezclas (fuzzy clustering).

Algoritmo de K-means
Es una técnica basada en centroides donde los objetos se distribuyen en un nú-
mero predefinido de k grupos. La calidad de la partición se evalúa con una fun-
ción objetivo, buscando maximizar la similitud dentro de un grupo (intragrupo) 
y minimizar la similitud entre diferentes grupos (intergrupo). K-means utiliza 
la media para representar el centro de un grupo y agrupa los datos calculando 
la distancia euclidiana entre los puntos de datos y los centros de los grupos. Sin 
embargo, K-means tiene desventajas, como la sensibilidad a la selección inicial 
de los centroides, la dificultad de determinar el número adecuado de grupos y 
su sensibilidad a los valores atípicos.
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Clústeres de uso más común en Bioestadística

Los clústeres de tipo jerárquico son los más utilizados en la rama de la Bioesta-
dística, algunas de las razones por las cuales son más populares son:
◊	 La visualización de los datos a través de dendogramas, lo que genera una 

representación de manera visual intuitiva y fácil de interpretar, por ejem-
plo, cuando se analizan similitudes, ya sea entre genes y su expresión, 
muestras de pacientes o proteínas, lo que permite al investigador observar 
la forma de agruparse de los datos.

◊	 No requieres especificar el número de clústeres, ya que en el clustering no 
jerárquico no es necesario, pues en la Bioestadística el número de grupos 
en los datos puede no ser conocido desde el principio.

◊	 Se utiliza en aplicaciones comunes en Bioestadística, tales como el aná-
lisis de expresión génica, lo que permite agrupar genes con patrones de 
expresión similar pudiendo ser asociados a diversas condiciones médi-
cas; la clasificación de tipos de cáncer puede ser basado en su expresión 
génica o características moleculares; y agrupamiento de pacientes para 
la creación de subgrupos con características clínicas o respuestas a tra-
tamientos similares.

◊	 Flexibilidad en las medidas de distancia (como la euclidiana o correlación 
de Pearson), haciéndola adaptable a distintos tipos de datos.

Así también los clústeres K-means, pertenecientes a la rama de los particio-
nales, son de amplio uso en la Bioestadística. Este tipo de clustering es utilizado 
en la clasificación de datos, como en la segmentación de pacientes en grupos 
con características similares, la clasificación de genes en función de su expre-
sión, la identificación de subtipos de cáncer, entre otros.

En este libro nos enfocamos en estos tipos de clústeres. A continuación, se 
presentan ejemplos de cómo se pueden implementar en R.
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Implementación del análisis de clústeres en R

◊	 Ejemplo 27.1: para resolver este ejemplo de un clúster jerárquico divisivo 
vamos a utilizar el Dataframe “BasePCA” que se describió en “Implemen-
tación de un análisis de componentes principales en R”.

Primero vamos importar las librerías necesarias, en este caso: cluster, ggplot2:

# Si es necesario instale las librerías

library(cluster) # Para generar los clusters

library(ggplot2) # Para visualizar los clusters

Posterior a esto debemos cargar nuestra base de datos a nuestro entorno 
de R, si guardó su Dataframe en su carpeta de Bases, puede cargarlo con el 
siguiente código:

data <- read.csv("Bases/BasePCA.csv") # Cargar la base de datos

Por cuestiones didácticas y de visualización solo vamos a utilizar las prime-
ras 50 filas de la base de datos. Se dejó intencionalmente disponible para des-
cargar la base completa para que pueda repetir el proceso con la base completa:

data <- data[1:50,] # Solo utilizaremos las primeras 50 filas

Con el siguiente código transformaremos la información contenida en la 
columna diagnosis a un factor:

data$diagnosis <- as.factor(data$diagnosis) # Convertir a factor

Con la siguiente línea de código nos aseguramos de usar solo las columnas 
numéricas y la columna diagnosis como primer criterio para el clustering:

data_numeric <- data[,c(-1,-2) ] # Seleccionar solo las columnas nu-

méricas y diagnosis
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La siguiente línea ejecuta el clustering jerárquico divisivo:

diana_cluster <- diana(data_numeric)

Para visualizar el dendrograma:

plot(diana_cluster, main = "Clustering Jerárquico Divisivo (DIANA)",

     xlab = "Objetos (Pacientes)", ylab = "Distancia")
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En el primer dendrograma, las líneas horizontales representan divisiones 
jerárquicas en el grupo de objetos. Los objetos que se encuentran más a la dere-
cha fueron separados en un nivel temprano del proceso divisivo, lo que significa 
que son más diferentes de los otros objetos.

Las líneas largas indican grupos que fueron divididos en grandes “saltos”, 
mientras que las líneas cortas indican divisiones más pequeñas y detalladas. 
Al observar cómo se divide el dendrograma, puede ver cuántos grupos se for-
maron y en qué niveles.

En el segundo dendograma podemos observar lo siguiente:
◊	 Estructura de los grupos: se puede observar que el dendrograma comienza 

con una división principal en dos grandes grupos, y cada grupo se subdivide 
en subgrupos a diferentes niveles de distancia. Las divisiones más cercanas 
a la parte superior indican que esos objetos son más disímiles entre sí.

◊	 Elección del número de clústeres: este dendrograma permite identificar 
visualmente cuántos clústeres puedes elegir para tus datos. Si quisieras 
dividir los datos en, por ejemplo, 3 o 4 grupos, podrías decidir cortar el 
dendrograma en un nivel donde se observe una clara separación.

◊	 Variabilidad entre los grupos: a mayor altura de las líneas horizontales, 
mayor es la distancia entre los grupos que se forman. Las divisiones más 
abajo del gráfico representan objetos que son más similares entre sí.

Para este ejemplo vamos a seleccionar 4 clúster, la selección de la cantidad 
de agrupamientos no es una respuesta única. Depende de muchos factores, 
incluida la experiencia del investigador.

Para crear un corte basado en 4 clústeres utilice el siguiente código:

clusters_4 <- cutree(as.hclust(diana_cluster), 

                     k = 4) # Crear 4 clusters

La última parte de este ejemplo es dibujar en el dendograma los rectángulos 
que indican 4 clústeres que seleccionamos arbitrariamente en el código anterior. 
Sin embargo, para poder marcar los 4 clústeres es necesario correr todo el código 
junto, de lo contrario R con la función rect.hclust no será capaz de marcar 
los clústeres:
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plot(diana_cluster, main = "Clustering Jerárquico Divisivo (DIANA)", 

     xlab = "Objetos (Pacientes)", ylab = "Distancia") # Dendrograma

clusters_4 <- cutree(as.hclust(diana_cluster), 

                     k = 4) # Crear 4 clusters

rect.hclust(as.hclust(diana_cluster), k = 4, 

            border = 2:5) # Marcar 4 clusters
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# border = 2:5 indica los colores de los bordes de los rectángulos

Este dendrograma muestra cómo el algoritmo DIANA ha dividido a los pa-
cientes en 4 clústeres bien definidos, con una estructura jerárquica clara que re-
fleja las similitudes y diferencias entre los pacientes. El coeficiente divisivo alto 
(0.98) sugiere que los grupos obtenidos son coherentes y bien diferenciados.

Esta línea agrega los clústeres al Dataframe:

data$cluster_4 <- clusters_4

Con los clústeres creados, podemos visualizarlos en un gráfico de dispersión 
para explorar cómo se agrupan los pacientes en función de sus características 
de radio y textura de los tumores.

Visualizar los clústeres divididos en base al clustering jerárquico divisivo:

ggplot(data, aes(x = radius_mean, y = texture_mean, 

                 color = as.factor(cluster_4))) +

  geom_point() +

  ggtitle("Clustering Jerárquico Divisivo con 4 Grupos") +

  xlab("Radio Medio del Tumor") +

  ylab("Textura Media del Tumor") +

  theme_minimal() +

  theme(legend.position = "right") +

  scale_color_discrete(name = "Clusters") # Cambiar el título de la 

leyenda
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La última imagen es un gráfico de dispersión del análisis de clustering je-
rárquico divisivo (DIANA), en el que se han creado 4 grupos. La gráfica tiene 
como variables:
◊	 Eje de las X: “Radio Medio del Tumor” (radius_mean), que indica el ta-

maño promedio del tumor.
◊	 Eje de las Y: “Textura Media del Tumor” (texture_mean), que se refiere 

a las características de la textura del tumor.

Los puntos en el gráfico representan a los pacientes, y el color de los puntos 
indica a qué clúster pertenece cada paciente, donde se agruparon en 4 clústeres 
diferentes, según la leyenda de colores a la derecha del gráfico.

Interpretación: los pacientes están distribuidos en función del radio y la 
textura de sus tumores. Los diferentes colores representan las asignaciones a 
los clústeres:
◊	 Rojo para el clúster 1
◊	 Verde para el clúster 2
◊	 Azul para el clúster 3
◊	 Morado para el clúster 4

Separación de los clústeres: 1) el clúster 1 (rojo) parece agrupar a pacientes 
con valores de radio entre aproximadamente 15 y 20, y textura media variable, 
mayormente concentrada en el rango de 18 a 24. 2) El clúster 2 (verde) tiene 
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menos puntos, pero agrupa a pacientes con tumores de mayor tamaño (radio 
entre 17.5 y 22.5) y texturas en un rango diverso. 3) El clúster 3 (azul) incluye a 
pacientes con radios más pequeños (menores a 12.5) y una textura media entre 
15 y 21. 4) El clúster 4 (morado) parece ser el grupo más grande y diverso, con 
radios medios que varían entre 12.5 y 17.5 y texturas más altas, entre 18 y 25.

Tendencias visibles: los clústeres parecen estar bien diferenciados en fun-
ción del tamaño y la textura de los tumores. Los grupos 1 y 4 (rojo y morado) 
están más concentrados en la parte central del gráfico, mientras que los clústeres 
2 y 3 (verde y azul) ocupan los extremos, sugiriendo que las diferencias en radio 
y textura juegan un papel importante en la separación de los grupos. Esto po-
dría sugerir una clasificación de los pacientes basada en el tamaño y la textura 
de los tumores, lo cual es relevante para la caracterización de los tumores en 
términos de su potencial de malignidad o benignidad, aunque se necesitaría 
más análisis para confirmar cualquier conclusión clínica.
◊	 Ejemplo 27.2: ahora realizaremos un clúster particional con el método de clús-

tering K-means utilizando el mismo Dataframe BasePCA descrita previamen-
te en “Implementación de un análisis de componentes principales en R”.

Vamos retomar nuestro Dataframe BasePCA, pero esta vez utilizando todos 
los datos, no solo las 50 primeras filas, por lo que es necesario volver a importar 
la base de datos que ahora llamaremos df, para no interferir con el Dataframe 
anterior (data):

df <- read.csv("Bases/BasePCA.csv") # Cargar la base de datos

En el caso de los K-means solo requerimos variables numéricas, por lo que 
vamos a seleccionar solo las columnas que cumplan con esta característica:

df_numeric <- df[,c(-1,-2, -3) ] # Seleccionar solo las columnas numéricas

Ahora nuestro Dataframe df_numeric solo tiene variables numéricas, por 
lo que podemos proceder a realizar el clustering con el método K-means
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En este caso es necesrio normalizar nuestras variables, al igual que lo hi-
cimos en “Implementación de un análisis de componentes principales en R”, 
para esto utilizaremos la función scale:

df_scaled <- scale(df_numeric) # Normalizar las variables

Dado que el Dataframe original tiene una variable categórica (diagnosis), 
vamos a realizar un agrupamiento con dos clústeres para ver si se pueden dife-
renciar los tumores benignos de los malignos:

# Aplicar k-means con k = 2 (dos clústeres)

set.seed(123) # Sembrar la semilla para reproducibilidad

kmeans_result <- kmeans(df_scaled, centers = 2, nstart = 25)

# Añadir los clústeres resultantes al dataframe original

df$cluster <- as.factor(kmeans_result$cluster)

Procedemos a comparar los resultados con la variable original diagnosis, 
note cómo utilizamos el Dataframe original df y no el df_numeric o df_scaled:

table(df$diagnosis, df$cluster)

   

      1   2

  B   5 352

  M 165  47

El resultado anterior indica lo siguiente:
◊	 En el clúster 1: hay 165 observaciones con diagnóstico maligno (M) que 

fueron asignadas a este clúster; 5 observaciones con diagnóstico benigno 
(B) también fueron asignadas a este clúster.

◊	 En el clúster 2: hay 352 observaciones con diagnóstico benigno (B) que 
fueron asignadas correctamente a este clúster y 47 observaciones con diag-
nóstico maligno (M) también fueron asignadas aquí.
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El clúster 1 parece representar principalmente los casos malignos, ya que 
contiene una gran cantidad de diagnósticos malignos (165), pero también in-
cluye un pequeño número de casos benignos (5), lo que indica que hay algunas 
observaciones benignas mal clasificadas. Por su parte, el clúster 2 parece repre-
sentar principalmente los casos benignos, ya que agrupa una gran cantidad de 
diagnósticos benignos (352), pero también contiene 47 casos malignos, lo que 
indica algunos errores de clasificación.

En conclusión, podríamos decir que el algoritmo K-means ha hecho un 
buen trabajo separando los casos malignos y benignos, aunque no es perfecto.

Ahora procedemos a graficar los resultados:

# Cargar ggplot2 si es necesario

# Gráfico de dispersión con los clústeres

ggplot(df, aes(x = radius_mean, 

               y = texture_mean, color = cluster)) +

  geom_point(size = 3) +

  labs(title = "Grupos creados por k-means", 

       x = "Radius Mean", y = "Texture Mean")
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El gráfico de dispersión muestra los datos de los tumores de mama en fun-
ción del radio medio y la textura media, con los puntos coloreados según el clús-
ter asignado por el algoritmo K-means. Los puntos se agrupan en dos clústeres, 
que se distinguen por los colores azul y rojo. Los tumores benignos y malignos 
se agrupan en diferentes clústeres, lo que sugiere que el algoritmo K-means 
ha logrado separar efectivamente los dos tipos de tumores en función de sus 
características de radio y textura.

Selección del número de clústeres

Hasta ahora hemos selccionado arbitrariamente el número de clústeres, sin 
embargo, en la práctica, la selección del número de clústeres es un paso crítico 
en el análisis de estos. La elección del número de clústeres puede depender de 
varios factores, como el objetivo del análisis, la naturaleza de los datos y la in-
terpretación de los resultados. A continuación, se presentan algunas técnicas 
comunes para seleccionar el número de clústeres.

Método del codo
Ya hemos hablado de él. Consiste en graficar la suma de las distancias al cuadra-
do de cada punto al centroide más cercano en función del número de clústeres. 
El punto en el gráfico donde la curva comienza a aplanarse se conoce como el 
“codo”, y se considera un buen candidato para el número de clústeres. Para el 
ejemplo anterior podemos utilizar el siguiente código:

# Cargar las librerías

library(factoextra)

# Aplicar el método del codo usando la función fviz_nbclust

fviz_nbclust(df_scaled, kmeans, method = "wss") +

  labs(subtitle = "Método del Codo")
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Note cómo se utiliza la función fviz_nbclust de la librería factoextra para 
realizar el método del codo y que el Dataframe utilizado es df_scaled que es el 
Dataframe normalizado.

Es muy evidente dónde se encuentra el doblez del codo a los 2 clústeres, lo 
que confirma la elección de 2 clústeres que hicimos anteriormente.

Silhouette analysis
Este análisis evalúa qué tan bien separadas están las observaciones en diferen-
tes clústeres, ayudando a determinar el número adecuado de clústeres. Puede 
emplear el siguiente código para realizar el análisis de silueta:

fviz_nbclust(df_scaled, kmeans, method = "silhouette") +

  labs(subtitle = "Método del Silhouette")
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También 2 clústeres es el número óptimo, según el análisis de silueta.

Ejercicios

◊	 Ejercicio 27.1: utilizando la base de datos bodyfat.txt, genere un clúster 
jerárquico divisivo.
Resolución ejercicio 27.1

# Cargar las bibliotecas necesarias

library(cluster)

library(ggplot2)

library(dplyr)

# Cargar los datos desde un archivo .txt (separado por tabulaciones)

data <- read.table("Bases/bodyfat.txt", header = TRUE, sep = " ")

data <- data[1:50,]

# Seleccionar solo las columnas numéricas para el clustering

data_numeric <- data %>% 

https://drive.google.com/file/d/1Mz9N326Td--PqoMZpxPRBHSo8VJpsX_o/view
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  select(Density, Fat, Age, Weight, Height, 

         Neck, Chest, Abdomen, Hip, Thigh, Knee, 

         Ankle, Biceps, Forearm, Wrist)

# Ejecutar el clustering jerárquico divisivo (DIANA)

diana_cluster <- diana(data_numeric)

# Convertir a un objeto de tipo hclust para poder manipularlo con 

corte

hclust_diana <- as.hclust(diana_cluster)

# Crear un corte basado en 4 clústeres

clusters_4 <- cutree(hclust_diana, k = 4)

# Agregar los clusters al dataset original

data$cluster_4 <- as.factor(clusters_4)

# Visualización del dendrograma cortado en 4 clústeres

plot(hclust_diana, main = "Dendrograma Jerárquico con 4 Clústeres", 

labels = FALSE)

# Añadir una línea de corte para los 4 clústeres

abline(h = hclust_diana$height[length(hclust_diana$height) - 3], col = 

"red")

# Dibujar los rectángulos alrededor de los 4 clústeres

rect.hclust(hclust_diana, k = 4, border = 2:5)

◊	 Ejercicio 27.2: utilizando la base de datos [bodyfat.txt] (https://drive.
google.com/file/d/1Mz9N326Td–PqoMZpxPRBHSo8VJpsX_o/view), 
genere un clúster particional.
Resolución ejercicio 27.2

df <- read.table("Bases/bodyfat.txt", header = TRUE, sep = " ")
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df_scaled <- scale(df) # Normalizar las variables

# Cargar las librerías

library(factoextra)

fviz_nbclust(df_scaled, kmeans, method = "wss") +

  labs(subtitle = "Método del Codo")

fviz_nbclust(df_scaled, kmeans, method = "silhouette") +

  labs(subtitle = "Método del Silhouette")

# Aplicar k-means con k = 2 (dos clústeres)

set.seed(123) 

kmeans_result <- kmeans(df_scaled, centers = 2, nstart = 25)

# Añadir los clústeres resultantes al dataframe original

df$cluster <- as.factor(kmeans_result$cluster)

# Gráfico de dispersión con los clústeres

ggplot(df, aes(x = radius_mean, 

               y = texture_mean, color = cluster)) +

  geom_point(size = 3) +

  labs(title = "Grupos creados por k-means", 

       x = "Radius Mean", y = "Texture Mean")
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Capítulo 28

Análisis de sobrevida

Jesús Jonathan García Galindo

Introducción

Imagine que se encuentra frente a una población con artritis reumatoide en la 
cual usted quiere determinar la cantidad de recaídas asociadas al tiempo de uso 
de metrotexate v.s el uso de metrotexate mas esteroide. Para ello determinamos 
un tiempo de seguimiento de 5 años, en el cual el momento de la recaída se con-
vierte en nuestro evento de interés, por lo tanto, al final podremos determinar 
qué porcentaje de pacientes recayó en un tiempo determinado, así como la com-
paración entre los diferentes grupos y la diferencia entre los dos tratamientos.

Para poder evaluar el ejemplo anterior tenemos diferentes herramientas, 
la más utilizada es el análisis de supervivencia, el cual utiliza métodos, herra-
mientas, habilidades de procesamiento y utilización de datos con distribución 
no paramétrica en cuyo principal modelo encontramos la estimación “curva 
Kaplan-Meier” (KM). Además, existe la posibilidad de comparar distintas cur-
vas mediante la prueba de log-rank y así encontrar diferencias de sobreviva en 
distintos grupos. Pero para que estos modelos tengan la confiabilidad deseada se 
debe examinar y comunicar de forma más sofisticada los métodos estadísticos 
relacionados con el manejo de los datos de supervivencia, pero al mismo tiempo 
deben ser capaces de adaptarse a los problemas reales de las aplicaciones clínicas.

Esta herramienta estadística es utilizada principalmente para la inves-
tigación de datos recolectados en un periodo de tiempo específico, como en 
el ejemplo inicial. Los principales diseños de estudio en los que se utiliza son 
cohortes y ensayos clínicos.
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Tiempo para el evento

Primero, debe identificar a qué se refiere el concepto de evento de interés; esto 
se refiere al desenlace de la investigación en el caso de estas curvas a “muerte” o 
“mejoría a través del tratamiento”. En el caso del ejemplo inicial nuestro evento de 
interés se refiere a la recaída de pacientes. El segundo concepto que debe identificar 
es el tiempo de observación definido por el investigador, como en el ejemplo que se 
definió a 5 años, pero que pasa si el evento no sucede en el tiempo en el cual se está 
observando por el investigador; esto se define como “observación censurada”, lo 
cual es una ventaja de este tipo de trabajos, ya que se pueden incluir a los sujetos 
que no completen el estudio o no alcancen el punto final del mismo.

Estas observaciones censuradas pueden ser “derechas”, en el cual solo se 
conoce el desenlace (evento de interés) de los sujetos mientras son observados, 
pero desconocemos el desenlace de los sujetos que dejamos de observar. En cam-
bio, las observaciones censuradas “izquierdas” ocurren cuando el diagnóstico 
o tiempo de exposición es desconocido. Existe también la censura del tiempo 
para el evento cuando el sujeto se mueve dentro o fuera durante el periodo en 
que debe ser observado o cuando el evento ocurre para un sujeto en dos pun-
tos distintos en el periodo de observación, pero el punto preciso del evento es 
desconocido. La hipótesis de este tipo de estudio presupone que las “censuras” 
suceden independientemente del “evento de interés”.

Funciones de sobrevida

Usted debe entender a la función de sobrevida como la existencia del evento de 
interés en un momento de tiempo determinado. En una gráfica de KM la curva 
se mantendrá horizontal mientras el evento no ocurra; en el momento en el 
que el evento ocurra se expresará como una caída de la curva en caso de que el 
evento sea “muerte” o como un ascenso en caso de que el evento sea “mejoría 
a través del tratamiento”.

La densidad de probabilidad de la función se define como: la frecuencia 
de eventos por unidad de tiempo y se consigue por la derivada de la función 
de sobrevida en relación con el tiempo y se expresa con la siguiente ecuación:
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S (t) = P (T>t)  con  0 ≤ S (t) ≤1  y  0<t<∞

La representación de la función de supervivencia es la curva de KM, la 
cual se mantendrá en su eje horizontal mientras el evento esperado no suceda 
cuando el evento sucede corresponde al cambio en la función de sobrevida.

El lector también debe recordar la función Hazard (daño). Está función 
sirve para calcular la probabilidad de que suceda el evento de interés para un 
sujeto determinado en un intervalo infinitesimal de tiempo expresado, como 
delta de tiempo , y se calcula con la siguiente ecuación:

Curvas Kaplan-Meier

El gráfico de la curva de KM requiere que se cumplan tres consideraciones 
fundamentales:
◊	 El sujeto que es censurado en cualquier momento del estudio tiene la mis-

ma posibilidad de sobrevida que los sujetos quienes no fueron censurados.
◊	 La probabilidad de sobrevida en la misma para sujetos independientemen-

te del momento en el cual fueron reclutados.
◊	 El evento debe ocurrir en el tiempo establecido.

El estimado de la función de sobrevida propuesta con el modelo de la curva 
de KM se obtiene al dividir en tiempo total (intervalo total) entre el tiempo en 
donde ocurre el momento del fallo (subintervalos) y con ello calcula las pro-
babilidades de sobrevida de cada intervalo; cada evento es representado con 
alteración (“descenso o salto”) del gráfico en su eje horizontal.

Los resultados obtenidos se expresan como mediana de sobrevida. Por 
ejemplo, en un caso hipotético la mediana de sobrevida obtenida fue de 11.04 
(10.65-11.81) por año con un intervalo de confianza (IC) de 95%.
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Comparación de curvas de Kaplan-Meier

Este proceso tiene la utilidad de comparar las curvas de supervivencia entre di-
ferentes grupos, lo cual genera su significancia estadística al medir la diferencia 
de probabilidad de sobrevida. La prueba estadística más usada para realizar esta 
función es la prueba de log-rank (LR), la cual compara el número de eventos 
observados con el número de eventos esperados en dos grupos independientes 
mediante la comparación de (X2) correspondiente a cada curva.

En un hospital de México se siguió a una serie de sujetos con diagnóstico 
de neoplasia maligna de glándula parótida. Fueron separados en 2 grupos: 1) 
aquellos que fueron sometidos a parotidectomía total (grupo 1) y 2) aquellos 
que fueron sometidos a parotidectomía radical (grupo 2). Los sujetos tuvieron 
un seguimiento de 5 años, en total fueron observados 6 sujetos por cada grupo, 
y los datos y análisis se describen a continuación.

SUJETO TIEMPO-EVENTO (AÑOS)
ESTADO DEL EVENTO

(1 = MUERTE 0 = CENSURADO)
GRUPO

ABR 1 1 1

DOS 2 1 1

ASR 3 1 1

JGG 4 1 1

IMP 4.5 1 1

RAB 5 0 1

EED 0.5 1 2

LMP 0.75 1 2

BSG 1 1 2

EAG 1.5 0 2

SGS 2 1 2

JJG 3.5 1 2

Con los datos anteriores se calculó una curva de supervivencia, la cual 
podemos observar a continuación (ver figura 28.1).
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FIGURA 28.1. CURVA DE KAPLAN MEIER

En este ejemplo hipotético los resultados obtenidos fueron que existe 83.3% 
de sobrevida a un año en el grupo 1, mientras en el grupo 2 es de 66.7 %; además 
de los datos anteriores se sabe que el grupo 2 tuvo una mortalidad del 100% a 
los 3.5 años, mientras el grupo 1 antes del año presenta una sobrevida del 100%. 
En la mitad del tiempo a los 3 años el grupo 1 presentó una sobrevida de 66.7%, 
mientras el grupo 2 presentó 25%. A pesar de que a simple vista se pueda inferir 
que existe una diferencia significativa entre los 2 grupos al momento de realizar 
la prueba de log-rack se obtiene una p = 0.80, lo cual no muestra diferencia 
estadísticamente significativa.

Construcción de una curva de Kaplan-Meier en R

Para este ejemplo vamos a replicar la figura 28.1. 
Primero vamos a cargar las librerías necesarias:

# Si es necesario instalar previamente

library(survival)

library(survminer)

library(ggplot2)
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Ahora vamos a generar los datos del ejemplo:

# Datos de ejemplo

set.seed(123) # Sembrar semilla

time <- c(1, 2, 3, 4, 4.5, 5, 0.5, 0.75, 1, 1.5, 2, 3.5) #Tiempo

status <- c(1, 1, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 1) # Evento

group <- c(rep("Grupo 1", 6), rep("Grupo 2", 6))# Objeto con los grupos

data_sobrevida <- data.frame(group, status, time)# Creación de un DataFrame

Puede visualizar los primeros 6 datos de su base de datos:

head(data_sobrevida)

    group status time

1 Grupo 1      1  1.0

2 Grupo 1      1  2.0

3 Grupo 1      1  3.0

4 Grupo 1      1  4.0

5 Grupo 1      1  4.5

6 Grupo 1      0  5.0

Para crear la curva de sobrevida puede utilizar el siguiente código, recuerde 
que siempre puede copiar y pegar su código:

# Crear el objeto de supervivencia

surv_object <- Surv(time, status)

# Ajustar el modelo de Kaplan-Meier

fit <- survfit(surv_object ~ group)

# Generar la gráfica

plot <- ggsurvplot(fit, data = data.frame(time, status, group),

                   pval = FALSE, conf.int = FALSE,

                   risk.table = FALSE, 

                   legend.title = "",
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                   legend.labs = c("Grupo 1", "Grupo 2"),

                   xlab = "Tiempo", ylab = "Sobrevida",

                   ggtheme = theme_minimal(),

                   palette = c("red", "green"),

                   surv.median.line = "none")

# Añadir anotaciones y título

plot$plot <- plot$plot +

  annotate("text", x = 2, y = 0.6, label = "Grupo 2", size = 5) +

  annotate("text", x = 4, y = 0.8, label = "Grupo 1", size = 5) +

  ggtitle("Curva de Kaplan-Meier") +

  theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))

# Mostrar la gráfica

print(plot)
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En el código anterior lo primero que realizamos fue crear el objeto surv_ob-
ject. Para ello, utilizamos la función survfit(), la cual se alimenta de dos vec-
tores: 1) time: vector que contiene los tiempos de seguimiento o tiempo hasta 
el evento y 2) status: vector que indica si el evento de interés (por ejemplo, 
muerte, recaída) ocurrió (generalmente codificado como 1) o si los datos están 
censurados (generalmente codificado como 0).

Posteriormente, ajustamos nuestro objeto al modelo de Kaplan-Meier uti-
lizando la función fit(). Finalmente, graficamos nuestra curva.

En la gráfica que creamos podemos observar lo siguiente: el grupo 1 muestra 
un mejor perfil de supervivencia en comparación con el grupo 2 durante todo el 
periodo observado, el grupo 2 muestra mayor número de fallecimientos en los pri-
meros intervalos en comparación al grupo 1, a simple vista el grupo 1 mantiene una 
probabilidad de supervivencia más alta en cada punto de tiempo comparado con 
el grupo 2, indicando que los individuos en el grupo 1 tienen una mayor probabili-
dad de sobrevivir más tiempo en comparación con los del grupo 2, pero cuando se 
aplica el test de log rank sabemos que no existe diferencia estadística significativa.

Ejercicios 

Para la resolución se requiere, además del paquete base de R, las siguientes 
librerías:
◊	 survival
◊	 survminer
◊	 ggplot2
◊	 dplyr
◊	 readxl

◊	 Ejercicio 28.1: para este ejercicio vamos a utilizar una adaptación de la 
base de datos myeloma de la librerías survminer para establecer si existe 
o no diferencia entre la sobrevida de dos grupos: el primero con trata-
miento 1 (TTO1) y el segundo con tratamiento 2 (TTO2). En cada grupo 
existen 80 sujetos con diferentes números de eventos y diferente tiempo 
de seguimiento. Puede descargar esta base aquí.

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1H1tC8900-HbGtnfq1eIpMoJSsqeAf3iZ/edit?usp=drive_link&ouid=118283237110995613460&rtpof=true&sd=true


Capítulo 28.  Análisis de sobrevida

721

Resolución ejercicio 28.1
Paso 1. Cargar las librerías

if (!requireNamespace("survival", quietly = TRUE)) {

  install.packages("survival")

}

if (!requireNamespace("survminer", quietly = TRUE)) {

  install.packages("survminer")

}

if (!requireNamespace("readxl", quietly = TRUE)) {

  install.packages("readxl")

}

library(survival)

library(survminer)

library(ggplot2)

library(readxl)

library(dplyr)

Paso 2. Cargar la base de datos
Si al descargar su base de datos la guardó en la carpeta de Bases, puede 

utilizar el siguiente código para cargarla:

data1 <- read_excel("Bases/Base_Sobrevida_1.xlsx", sheet = "Hoja1") #Grupo 1

head(data)

                                                                            

str(data)

function (..., list = character(), package = NULL, lib.loc = NULL, 

verbose = getOpti"n("verb"se"), 

    envir = .GlobalEnv, overwrite = TRUE)  

data2 <- read_exc"l("Bases/Base_Sobrevida_1.x"sx", sheet"= "Ho"a2") #Grupo 2

head(data2)

# A tibble: 6 × 3

  Tratamiento Evento Tiempo
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  <chr>        <dbl>  <dbl>

1 TT2              1    1.6

2 TT2              0   57.7

3 TT2              0   51.0

4 TT2              1   49.4

5 TT2              0   57.8

6 TT2              0   56.2

str(data2)

tibble [80 × 3] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

 $ Tratamiento: chr [1:8"] ""T"" ""T"" ""T"" ""T2" ...

 $ Evento     : num [1:80] 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 ...

 $ Tiempo     : num [1:80] 1.6 57.7 51 49.4 57.8 ...

A continuación, crearemos las curvas de Kaplan-Meier para cada grupo:

#Grupo 1

# Crear el data frame con las columnas necesarias

data1 <- data.frame(

  Tiempo = data1$Tiempo,

  Evento = data1$Evento,

  Tratamiento = data1$Tratamiento

)

# Crear el objeto de supervivencia

surv_object1 <- Surv(data1$Tiempo, data1$Evento)

# Ajustar el modelo de Kaplan-Meier

fit1 <- survfit(surv_object1 ~ data1$Tratamiento, data = data1)

#Grupo 2

# Crear el data frame con las columnas necesarias

data2 <- data.frame(
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  Tiempo = data2$Tiempo,

  Evento = data2$Evento,

  Tratamiento = data2$Tratamiento

)

# Crear el objeto de supervivencia

surv_object2 <- Surv(data2$Tiempo, data2$Evento)

# Ajustar el modelo de Kaplan-Meier

fit2 <- survfit(surv_object2 ~ Tratamiento, data = data2)

Una vez preparado todo comenzamos con la creación de las gráficas:

plot <- ggsurvplot(

  fit1, 

  data = data1, 

  pval = FALSE, 

  conf.int = FALSE,

  risk.table = FALSE, 

  legend.title = "Curva de sobrevida Grupo 1",

  legend.labs = c("TT1"),

  xlab = "Tiempo en meses", 

  ylab = "Sobrevida",

  ggtheme = theme_minimal(),

  palette = c("red"),

  surv.median.line = "none"

)

print(plot)
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plot <- ggsurvplot(

  fit2, 

  data = data2, 

  pval = FALSE, 

  conf.int = FALSE,

  risk.table = FALSE, 

  legend.title = "Curva de sobrevida Grupo 2",

  legend.labs = c("TT2"),

  xlab = "Tiempo en meses", 

  ylab = "Sobrevida",

  ggtheme = theme_minimal(),

  palette = c("black"),

  surv.median.line = "none"

)

print(plot)
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Usted ahora puede proceder a realizar las tablas donde se represente la 
estadística de las curvas que generó anteriormente:

#Tabla de datos del Grupo 1

#Generar tabla de contenido

linelistsurv_fit <-  survival::survfit(surv_object1 ~ 1)

summary(linelistsurv_fit)

Call: survfit(formula = surv_object1 ~ 1)

  time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

  1.93     80       1    0.988  0.0124        0.963        1.000

  5.83     79       1    0.975  0.0175        0.941        1.000

  7.13     78       1    0.963  0.0212        0.922        1.000

  9.87     77       1    0.950  0.0244        0.903        0.999

 10.67     76       1    0.938  0.0271        0.886        0.992

 12.00     75       1    0.925  0.0294        0.869        0.985

 14.73     74       1    0.913  0.0316        0.853        0.977

 15.08     73       1    0.900  0.0335        0.837        0.968
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 20.73     72       1    0.888  0.0353        0.821        0.960

 21.37     70       1    0.875  0.0370        0.805        0.950

 22.97     57       1    0.859  0.0394        0.786        0.940

 29.83     39       1    0.837  0.0442        0.755        0.929

 36.93     26       1    0.805  0.0529        0.708        0.916

 52.03     11       1    0.732  0.0848        0.583        0.919

#con la siguiente opción puedo estimar el por sección de timepo

summary(linelistsurv_fit, times = c(6,12,24,36,48,60))

Call: survfit(formula = surv_object1 ~ 1)

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    6     78       2    0.975  0.0175        0.941        1.000

   12     75       4    0.925  0.0294        0.869        0.985

   24     54       5    0.859  0.0394        0.786        0.940

   36     26       1    0.837  0.0442        0.755        0.929

   48     12       1    0.805  0.0529        0.708        0.916

   60      3       1    0.732  0.0848        0.583        0.919

# imprimir el objeto linelistsurv_fit con el tiempo medio de supervivencia y su se. 

print(linelistsurv_fit, print.rmean = TRUE)

Call: survfit(formula = surv_object1 ~ 1)

      n events rmean* se(rmean) median 0.95LCL 0.95UCL

[1,] 80     14   58.2      2.71     NA      NA      NA

    * restricted mean with upper limit =  69.2 

#Tabla de datos del Grupo 2

#Generar tabla de contenido

linelistsurv_fit <-  survival::survfit(surv_object2 ~ 1)

summary(linelistsurv_fit)

Call: survfit(formula = surv_object2 ~ 1)

  time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

  1.60     80       1    0.988  0.0124        0.963        1.000

  3.20     79       1    0.975  0.0175        0.941        1.000
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  6.53     78       1    0.963  0.0212        0.922        1.000

  7.03     77       1    0.950  0.0244        0.903        0.999

  8.84     76       1    0.938  0.0271        0.886        0.992

 12.58     75       1    0.925  0.0294        0.869        0.985

 14.33     74       1    0.913  0.0316        0.853        0.977

 19.63     73       1    0.900  0.0335        0.837        0.968

 28.67     67       1    0.887  0.0356        0.819        0.959

 29.18     66       1    0.873  0.0375        0.803        0.950

 36.13     51       1    0.856  0.0405        0.780        0.939

 38.27     49       1    0.839  0.0433        0.758        0.928

 39.25     48       1    0.821  0.0458        0.736        0.916

 43.85     40       1    0.801  0.0490        0.710        0.903

 45.61     32       1    0.776  0.0535        0.677        0.888

 49.40     28       1    0.748  0.0583        0.642        0.871

 52.22     19       1    0.708  0.0672        0.588        0.853

#con la siguiente opción puedo estimar el por sección de timepo

summary(linelistsurv_fit, times = c(6,12,24,36,48,60))

Call: survfit(formula = surv_object2 ~ 1)

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    6     78       2    0.975  0.0175        0.941        1.000

   12     75       3    0.938  0.0271        0.886        0.992

   24     70       3    0.900  0.0335        0.837        0.968

   36     52       2    0.873  0.0375        0.803        0.950

   48     30       5    0.776  0.0535        0.677        0.888

   60      4       2    0.708  0.0672        0.588        0.853

# imprimir el objeto linelistsurv_fit con el tiempo medio de super-

vivencia y su se. 

print(linelistsurv_fit, print.rmean = TRUE)

Call: survfit(formula = surv_object2 ~ 1)

      n events rmean* se(rmean) median 0.95LCL 0.95UCL

[1,] 80     17   55.5      2.18     NA      NA      NA

    * restricted mean with upper limit =  65.5 
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Por ultimo, usted debe realizar la comparación entre grupos con el test de 
Log rank:

# crear grupos para comparación 

Grupo1 <- data1

Grupo2 <- data2

#Añade una columna de grupo e integra ambos dataframes:

Grupo1$grupo <- 1

Grupo2$grupo <- 2

datos_comb <- rbind(Grupo1, Grupo2)

resultado <- survdiff(Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)

print(resultado)

Call:

survdiff(formula = Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)

         N Observed Expected (O-E)^2/E (O-E)^2/V

grupo=1 80       14     13.5    0.0154    0.0281

grupo=2 80       17     17.5    0.0119    0.0281

 Chisq= 0  on 1 degrees of freedom, p= 0.9 

#Crear gráfica

surv_obj3 <- Surv(datos_comb$Tiempo, datos_comb$Evento)

fit <- survfit(surv_obj3 ~ grupo, data = datos_comb)

ggsurvplot(fit, data = datos_comb, pval = TRUE,

           conf.int = TRUE, # Intervalos de confianza

           risk.table = TRUE, # Tabla de riesgo

           ggtheme = theme_minimal(), # Tema minimalista

           legend.labs = c("TTO 1", "TTO 2"), # Etiquetas de leyenda

           legend.title = "Diferencia entre los tipos de tratamiento") 

# Título de la leyenda

◊	
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◊	 Ejercicio 28.2: para este ejercicio importe a R la base de datos Sobrevida.
xlsx y guárdela en su carpeta de Bases.

La base de datos contiene información de un grupo de pacientes que fueron 
sometidos a una cirugía para la colocación de prótesis en una de sus rodillas. 
Se realizó un seguimiento de los pacientes hasta por 20 años. En este estudio 
el evento es la revisión de la prótesis por complicaciones (independendiente-
mente de la naturaleza).

Realice:
a.	 Curvas de Kaplan-Meier
b.	 Realice la prueba de log rank ratio

Resolución ejercicio 28.2
Recuerde guardar su archivo en su carpeta de bases.
A continuación, crearemos las curvas de Kaplan-Meier para cada grupo:

data3 <- read_excel("Bases/Base_Sobrevida_2.xlsx", sheet = "Hoja1") 

#Osteoartrosis crónica

head(data)

                                                                            

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1G-diq0Qyu9Bmj_r5r51Nta7_sHPprcU_/edit?usp=drive_link&ouid=118283237110995613460&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1G-diq0Qyu9Bmj_r5r51Nta7_sHPprcU_/edit?usp=drive_link&ouid=118283237110995613460&rtpof=true&sd=true
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1 function (..., list = character(), package = NULL, lib.loc = NULL,        

2     verbose = getOption("verbose"), envir = .GlobalEnv, overwrite = TRUE) 

3 {                                                                         

4     fileExt <- function(x) {                                              

5         db <- grepl("\\\\.[̂ .]+\\\\.(gz|bz2|xz)$", x)                     

6         ans <- sub(".*\\\\.", "", x)                                      

str(data)

function (..., list = character(), package = NULL, lib.loc = NULL, 

verbose = getOption("verbose"), 

    envir = .GlobalEnv, overwrite = TRUE)  

data4 <- read_excel("Bases/Base_Sobrevida_2.xlsx", sheet = "Hoja2") 

#Osteoartritis

data5 <- read_excel("Bases/Base_Sobrevida_2.xlsx", sheet = "Hoja3") 

#Osteoartreosis post traumática

head(data3)

# A tibble: 6 × 3

  Causa                  Evento Tiempo

  <chr>                   <dbl>  <dbl>

1 Osteoartrosis  crónica      1     19

2 Osteoartrosis  crónica      1      4

3 Osteoartrosis  crónica      1      7

4 Osteoartrosis  crónica      1     19

5 Osteoartrosis  crónica      1      5

6 Osteoartrosis  crónica      1     19

head(data4)

# A tibble: 6 × 10

  Causa         Evento Tiempo ...4  ...5  ...6  ...7  ...8  ...9  ...10

  <chr>          <dbl>  <dbl> <lgl> <lgl> <lgl> <lgl> <lgl> <lgl> <chr>

1 Osteoartritis      1     20 NA    NA    NA    NA    NA    NA    <NA> 

2 Osteoartritis      1      5 NA    NA    NA    NA    NA    NA    <NA> 

3 Osteoartritis      1     20 NA    NA    NA    NA    NA    NA    <NA> 

4 Osteoartritis      1     20 NA    NA    NA    NA    NA    NA    <NA> 
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5 Osteoartritis      1     20 NA    NA    NA    NA    NA    NA    <NA> 

6 Osteoartritis      1      5 NA    NA    NA    NA    NA    NA    <NA>

head(data5)

# A tibble: 6 × 3

  Causa                          Evento Tiempo

  <chr>                           <dbl>  <dbl>

1 Osteoartrosis  post traumática      1      4

2 Osteoartrosis  post traumática      1     11

3 Osteoartrosis  post traumática      1     11

4 Osteoartrosis  post traumática      1     11

5 Osteoartrosis  post traumática      0     18

6 Osteoartrosis  post traumática      0     18

str(data3)

tibble [474 × 3] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

 $ Causa : chr [1:474] "Osteoartrosis  crónica" "Osteoartrosis  cró-

nica" "Osteoartrosis  crónica" "Osteoartrosis  crónica" ...

 $ Evento: num [1:474] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ...

 $ Tiempo: num [1:474] 19 4 7 19 5 19 15 7 15 15 ...

str(data4)

tibble [535 × 10] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

 $ Causa : chr [1:535] "Osteoartritis" "Osteoartritis" "Osteoartritis" 

"Osteoartritis" ...

 $ Evento: num [1:535] 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 ...

 $ Tiempo: num [1:535] 20 5 20 20 20 5 20 7 11 17 ...

 $ ...4  : logi [1:535] NA NA NA NA NA NA ...

 $ ...5  : logi [1:535] NA NA NA NA NA NA ...

 $ ...6  : logi [1:535] NA NA NA NA NA NA ...

 $ ...7  : logi [1:535] NA NA NA NA NA NA ...

 $ ...8  : logi [1:535] NA NA NA NA NA NA ...

 $ ...9  : logi [1:535] NA NA NA NA NA NA ...

 $ ...10 : chr [1:535] NA NA NA NA ...

str(data5)

tibble [62 × 3] (S3: tbl_df/tbl/data.frame)

 $ Causa : chr [1:62] "Osteoartrosis  post traumática" "Osteoartrosis  
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post traumática" "Osteoartrosis  post traumática" "Osteoartrosis  post 

traumática" ...

 $ Evento: num [1:62] 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 ...

 $ Tiempo: num [1:62] 4 11 11 11 18 18 16 5 16 15 ...

#  Osteoartrosis crónica

#  Crear el data frame con las columnas necesarias

data3 <- data.frame(

  Tiempo = data3$Tiempo,

  Evento = data3$Evento,

  Causa = data3$Causa

)

# Crear el objeto de supervivencia

surv_object3 <- Surv(data3$Tiempo, data3$Evento)

# Ajustar el modelo de Kaplan-Meier

fit3 <- survfit(surv_object3 ~ data3$Causa, data = data3)

#Osteoartritis

# Crear el data frame con las columnas necesarias

data4 <- data.frame(

  Tiempo = data4$Tiempo,

  Evento = data4$Evento,

  Causa = data4$Causa

)

# Crear el objeto de supervivencia

surv_object4 <- Surv(data4$Tiempo, data4$Evento)

# Ajustar el modelo de Kaplan-Meier

fit4 <- survfit(surv_object4 ~ data4$Causa, data = data4)
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#Osteoartreosis post traumática

# Crear el data frame con las columnas necesarias

data5 <- data.frame(

  Tiempo = data5$Tiempo,

  Evento = data5$Evento,

  Causa = data5$Causa

)

# Crear el objeto de supervivencia

 

# Ajustar el modelo de Kaplan-Meier

fit5 <- survfit(surv_object5 ~ data5$Causa, data = data5)

Una vez preparado todo comenzamos con la creación de las gráficas:

plot <- ggsurvplot(

  fit3, 

  data = data3, 

  pval = FALSE, 

  conf.int = FALSE,

  risk.table = FALSE, 

  legend.title = "Curva de sobrevida Osteoartrosis crónica",

  legend.labs = c("OST Cro"),

  xlab = "Tiempo en meses", 

  ylab = "Sobrevida",

  ggtheme = theme_minimal(),

  palette = c("orange"),

  surv.median.line = "none"

)

print(plot)
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plot <- ggsurvplot(

  fit4, 

  data = data4, 

  pval = FALSE, 

  conf.int = FALSE,

  risk.table = FALSE, 

  legend.title = "Curva de sobrevida Osteoartritis",

  legend.labs = c("OST"),

  xlab = "Tiempo en meses", 

  ylab = "Sobrevida",

  ggtheme = theme_minimal(),

  palette = c("green"),

  surv.median.line = "none"

)

print(plot)
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surv_object5 <- Surv(data5$Tiempo, data5$Evento)

plot <- ggsurvplot(

  fit5, 

  data = data5, 

  pval = FALSE, 

  conf.int = FALSE,

  risk.table = FALSE, 

  legend.title = "Curva de sobrevida Osteoartreosis post traumática",

  legend.labs = c("OPT"),

  xlab = "Tiempo en meses", 

  ylab = "Sobrevida",

  ggtheme = theme_minimal(),

  palette = c("blue"),

  surv.median.line = "none"

)

print(plot)
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Proceda a realizar las tablas donde se represente la estadística de las curvas 
que generó anteriormente:

#Tabla de datos del Grupo 3

#Generar tabla de contenido

linelistsurv_fit3 <-  survival::survfit(surv_object3 ~ 1)

summary(linelistsurv_fit3)

Call: survfit(formula = surv_object3 ~ 1)

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    4    474       3    0.994 0.00364        0.987        1.000

    5    471       3    0.987 0.00513        0.977        0.997

    6    434       6    0.974 0.00750        0.959        0.989

    7    386      12    0.943 0.01126        0.922        0.966

   12    220       6    0.918 0.01508        0.889        0.948

   15    156       8    0.871 0.02162        0.829        0.914

   19     49       8    0.728 0.04940        0.638        0.832

#con la siguiente opción puedo estimar por sección de tiempo
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summary(linelistsurv_fit3, times = c(6,12,24))

Call: survfit(formula = surv_object3 ~ 1)

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    6    434      12    0.974  0.0075        0.959        0.989

   12    220      18    0.918  0.0151        0.889        0.948

# imprimir el objeto linelistsurv_fit con el tiempo medio de super-

vivencia y su se. 

print(linelistsurv_fit3, print.rmean = TRUE)

Call: survfit(formula = surv_object3 ~ 1)

       n events rmean* se(rmean) median 0.95LCL 0.95UCL

[1,] 474     46   18.6     0.191     NA      NA      NA

    * restricted mean with upper limit =  20 

#Tabla de datos del Grupo 4

#Generar tabla de contenido

linelistsurv_fit4 <-  survival::survfit(surv_object4 ~ 1)

summary(linelistsurv_fit4)

Call: survfit(formula = surv_object4 ~ 1)

468 observations deleted due to missingness 

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    5     67       4    0.940  0.0289        0.885        0.999

   20     14      10    0.269  0.1138        0.117        0.616

#con la siguiente opción puedo estimar el por sección de timepo

summary(linelistsurv_fit4, times = c(6,12,24))

Call: survfit(formula = surv_object4 ~ 1)

468 observations deleted due to missingness 

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    6     59       4     0.94  0.0289        0.885        0.999
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   12     37       0     0.94  0.0289        0.885        0.999

# imprimir el objeto linelistsurv_fit con el tiempo medio de super-

vivencia y su se. 

print(linelistsurv_fit4, print.rmean = TRUE)

Call: survfit(formula = surv_object4 ~ 1)

   468 observations deleted due to missingness 

      n events rmean* se(rmean) median 0.95LCL 0.95UCL

[1,] 67     14   19.1     0.434     20      20      NA

    * restricted mean with upper limit =  20

 

#Tabla de datos del Grupo 5

#Generar tabla de contenido

linelistsurv_fit5 <-  survival::survfit(surv_object5 ~ 1)

summary(linelistsurv_fit5)

Call: survfit(formula = surv_object5 ~ 1)

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    4     62       2    0.968  0.0224        0.925        1.000

   11     42       8    0.783  0.0614        0.672        0.913

   12     28       1    0.755  0.0653        0.638        0.895

   14     20       1    0.718  0.0721        0.589        0.874

#con la siguiente opción puedo estimar por sección de timepo

summary(linelistsurv_fit5, times = c(6,12,24))

Call: survfit(formula = surv_object5 ~ 1)

 time n.risk n.event survival std.err lower 95% CI upper 95% CI

    6     56       2    0.968  0.0224        0.925        1.000

   12     28       9    0.755  0.0653        0.638        0.895

# imprimir el objeto linelistsurv_fit con el tiempo medio de super-

vivencia y su se. 

print(linelistsurv_fit5, print.rmean = TRUE)

Call: survfit(formula = surv_object5 ~ 1)
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      n events rmean* se(rmean) median 0.95LCL 0.95UCL

[1,] 62     12   15.9     0.523     NA      NA      NA

    * restricted mean with upper limit =  18 

Por último, debe realizar la comparación entre grupos con el test 

de log rank:

# crear grupos para comparación 

Grupo1 <- data3

Grupo2 <- data4

#Añade una columna de grupo e integra ambos data frames:

Grupo1$grupo <- 1

Grupo2$grupo <- 2

datos_comb <- rbind(Grupo1, Grupo2)

resultado <- survdiff(Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)

print(resultado)

Call:

survdiff(formula = Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)

n=541, 468 observations deleted due to missingness.

          N Observed Expected (O-E)^2/E (O-E)^2/V

grupo=1 474       46       48    0.0861     0.527

grupo=2  67       14       12    0.3458     0.527

 Chisq= 0.5  on 1 degrees of freedom, p= 0.5 

#Crear gráfica

surv_obj3 <- Surv(datos_comb$Tiempo, datos_comb$Evento)

fit <- survfit(surv_obj3 ~ grupo, data = datos_comb)

ggsurvplot(fit, data = datos_comb, pval = TRUE,

           conf.int = TRUE, # Intervalos de confianza

           risk.table = TRUE, # Tabla de riesgo
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           ggtheme = theme_minimal(), # Tema minimalista

           legend.labs = c("Osteoartrosis crónica", "Osteoartritis"), 

# Etiquetas de leyenda

           legend.title = "Diferencia entre los tipos de tratamiento")

# Título de la leyenda

# crear grupos para comparación 

Grupo1 <- data3

Grupo2 <- data5

#Añade una columna de grupo e integra ambos dataframes:

Grupo1$grupo <- 1

Grupo2$grupo <- 2

datos_comb <- rbind(Grupo1, Grupo2)

resultado <- survdiff(Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)

print(resultado)

Call:

survdiff(formula = Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)
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          N Observed Expected (O-E)^2/E (O-E)^2/V

grupo=1 474       46    52.11     0.716      7.36

grupo=2  62       12     5.89     6.338      7.36

 Chisq= 7.4  on 1 degrees of freedom, p= 0.007 

#Crear gráfica

surv_obj3 <- Surv(datos_comb$Tiempo, datos_comb$Evento)

fit <- survfit(surv_obj3 ~ grupo, data = datos_comb)

ggsurvplot(fit, data = datos_comb, pval = TRUE,

           conf.int = TRUE, # Intervalos de confianza

           risk.table = TRUE, # Tabla de riesgo

           ggtheme = theme_minimal(), # Tema minimalista

           legend.labs = c("Osteoartrosis crónica", "Osteoartrosis 

post traumática"), # Etiquetas de leyenda

           legend.title = "Diferencia entre los tipos de tratamiento")

# Título de la leyenda
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# crear grupos para comparación 

Grupo1 <- data4

Grupo2 <- data5

#Añade una columna de grupo e integra ambos dataframes:

Grupo1$grupo <- 1

Grupo2$grupo <- 2

datos_comb <- rbind(Grupo1, Grupo2)

resultado <- survdiff(Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)

print(resultado)

Call:

survdiff(formula = Surv(Tiempo, Evento) ~ grupo, data = datos_comb)

n=129, 468 observations deleted due to missingness.

         N Observed Expected (O-E)^2/E (O-E)^2/V

grupo=1 67       14    18.79      1.22      6.07

grupo=2 62       12     7.21      3.18      6.07

 Chisq= 6.1  on 1 degrees of freedom, p= 0.01 

#Crear gráfica

surv_obj3 <- Surv(datos_comb$Tiempo, datos_comb$Evento)

fit <- survfit(surv_obj3 ~ grupo, data = datos_comb)

ggsurvplot(fit, data = datos_comb, pval = TRUE,

           conf.int = TRUE, # Intervalos de confianza

           risk.table = TRUE, # Tabla de riesgo

           ggtheme = theme_minimal(), # Tema minimalista

           legend.labs = c("Osteoartritis", "Osteoartrosis post trau-

mática"), # Etiquetas de leyenda

           legend.title = "Diferencia entre los tipos de tratamiento")

# Título de la leyenda
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