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Preliminares

El software ‘R, creado en 1993, se ha convertido en el programa informatico mis em-
pleado en andlisis y visualizacion de datos. Por ello, es fundamental tener un conocimiento
de esta herramienta que, ademds, es libre y gratuita. La pagina web del proyecto ‘R! con-
tiene toda la informacién sobre este software y su descarga, varios manuales para su insta-
lacion o utilizacion y el listado completo de librerias o paquetes que permiten aumentar
las funcionalidades basicas de “R.

El principal objetivo de este manual es introducir “R de forma sencilla y practica en
el ambito de la Bioestadistica. De hecho, este documento puede ser ttil para cualquier
usuario con conocimientos bésicos de Bioestadistica, que desee iniciarse al manejo de
este software. La estructura del documento es la siguiente. En el Capitulo 1, se real-
iza una breve introduccién a ‘R con RStudio, un entorno de desarrollo integrado para ‘R
disponible para Windows, Mac y Linux o para navegadores conectados a RStudio Server
o RStudio Server Pro. En general, la iniciacién a ‘R con RStudio resulta més atractiva e
intuitiva para usuarios con conocimientos de programacion escasos e incluso nulos. Los
siguientes capitulos del manual se centran en abordar con “R los contenidos de una ma-
teria de Bioestadistica bdsica. Sin centrarse en la descripcion de los aspectos estadisticos
tedricos, se presentan con detalle las funciones basicas de ‘R que deben emplearse en
cada caso. Su uso se ilustra a través de casos practicos de interés en el ambito de la
Medicina. Ademds, al final de cada capitulo se proponen varios ejercicios que el usuario
puede resolver empleando las técnicas presentadas. El Capitulo 2 se ocupa de introducir
con ‘R los apectos fundamentales de la Estadistica descriptiva. Las principales distribu-
ciones de probabilidad (discretas y continuas) se presentan en el Capitulo 3. El Capitulo
4 se centra en la estimacion (puntual o por intervalos) y de los contrastes de hipdtesis
para los pardmetros poblacionales media y proporcién. El contraste de independencia
Chi-cuadrado y medidas de riesgo como el riesgo relativo y la odds ratio son presentadas
en el Capitulo 5. Finalmente, en el Capitulo 6, se describe el ajuste con “R del modelo
de regresion lineal simple. A modo de resumen, el Apéndice A contiene la lista de las
principales funciones de “R utilizadas en este manual con una breve descripcion de las
mismas.

Las bases de datos empleadas en los casos pricticos que se resuelven en el manual, estan
disponibles en este repositorio?.
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1 Introduccion a R con RStudio

Este capitulo consiste en una pequefia guia para iniciarse en el uso de “R y RStudio. En él, se
presentan los conceptos bdsicos de estos dos programas, asi como todas las herramientas que
necesitaremos en los siguientes capitulos para poder realizar andlisis de datos descriptivo e infer-
encial con “R. En la Seccién 1.1, veremos una introduccion al lenguaje “R y al editor RStudio.
Las Secciones 1.2, 1.3 y 1.4 contienen, respectivamente, informacién sobre la creacién de vec-
tores, matrices y bases de datos. En la Seccién 1.5, veremos como aumentar las funcionalidades
de “R mediante la instalacién de paquetes. La Seccién 1.6 se centra en como cargar bases de
datos externas. Finalmente, en la Seccién 1.7 se propone un ejercicio para reforzar los conceptos
introducidos en este capitulo.

1.1 Primeros pasos con R y RStudio

La instalacion bésica de “R es totalmente funcional, pero no tiene la misma interfaz grafica en
todos los sistemas operativos. Es decir, la apariencia del programa y la forma de usarlo es diferente
en Windows que en MacOS y en Linux. Por esta razén, este manual utiliza RStudio.

RStudio es un editor de cédigo gratuito especializado en “R que tiene la misma apariencia en
todos los sistemas operativos. Ademds, posee varias caracteristicas que lo hacen muy popular,
como el resaltado de sintaxis y el autocompletado de cédigo. Podéis descargar la versién gratuita
de RStudio desde su pagina oficial®.

La Figura 1 contiene la ventana que aparece al abrir RStudio por primera vez.

RStudio = o X

File Edit Code View Plots Session Buld Debug Profile Tools Help
|G ~| O&yl o = Ge to file/function ~ Addins * Bl Project: (None) ~
Console  Terminal «  Background Jobs Environment  History ~ Connections  Tutorial
R R412 ~/ g 2 Import Dataset ~ | % 88MiB ~ | & List -
R ~ | () Global Environment -
R version 4.1.2 (2021-11-01) -- "Bird Hippie"

Copyright (C) 2021 The R Foundation for Statistical Computing
platform: x86_64-wbd-mingw32/x64 (64-bit)
Environment is empty
R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or 'licence()’ for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
'citatien()' on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-Tine help, or
'help.start ()" for an HTML browser interface to help.
Type 'qQ)’ to quit R. Files Plots Packages Help Viewer Presentation
@ New Folder | @ | New Blank File ~ | @ | Delete ] Rename | 4 More -
£&) Home > R
4 Name Size Modified

T.

win-library

Figura 1: Captura de pantalla de RStudio donde se aprecian tres paneles diferentes.

El programa se divide en 3 paneles distintos: uno grande a la izquierda y dos més pequefios

3“,,p:: 0osit.co/down
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a la derecha. El panel de la izquierda se denomina consola. La consola es el espacio en el cual
se ejecutan las 6rdenes que damos a “R a través de lineas de codigo. Si después del simbolo >

escribimos cualquier operacién y se pulsa la tecla intro, “R la ejecutard y devolverd el resultado de
la misma. Algunos ejemplos:

> 242
[1] 4
> 10-2
[1] 8

Con “R se pueden realizar todas las operaciones de cédlculo bésicas: la suma (+), la resta

(—), el producto (x), la division (/) y la exponenciacién (*). Por ejemplo, para calcular cinco al
cuadrado escribimos:

> 572
[1] 25
Y siete entre cinco seria:

> 7/5
[11 1.4

© El software “R utiliza el punto para separar la parte entera de la parte decimal. Si
intentamos introducir un niimero con una coma en “R obtendremos un mesaje de error:
> 1,4
Error: unexpected ’,’ in "1,"

Si en una misma linea se combinan varias operaciones, “R las efectia en el orden natural:
primero potencias, luego productos y divisiones, y por ultimo sumas y restas. Para cambiar el
orden de las operaciones es necesario afiadir paréntesis.

> 244%5
[1] 22

> (244)*5
[1] 30

El programa “R no se limita a la realizacién de operaciones bdsicas. En general, todas las
operaciones que se pueden resolver con una calculadora cientifica también se pueden realizar con
R . Algunos ejemplos son: el logartimo natural (con log), la funcién exponencial (exp), y las

raices cuadradas (sqrt). Por ejemplo, podemos saber cudnto valen In2, e y 1/5 ejecutando en la
consola de “‘R:

> log(2)
[1] 0.6931472
> exp(3)
[1] 20.08554
> sqrt (5)
[1] 2.236068
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© Si un resultado es muy grande o muy pequefio, “R lo expresard en notacion cientifica.

> 2000710
[1] 1.024e+33
> exp(-34)

[1] 1.713908e-15
En los ejemplos anteriores, e es un simbolo que significa "por diez elevado a". Por tanto,
los resultados de las dos operaciones son 1.024 - 10°3 y 1.713908 - 10~ !5 respectivamente.
También podemos emplear notacién cientifica para introducir nimeros en “R:

> 2etd

[1] 20000

> 1.5e-3

[1] 0.0015

1.1.1 Asignacion de valores

En ‘R, podemos almacenar un valor o varios en memoria para utilizarlos mas tarde. Esto se hace
empleando el simbolo =. Por ejemplo, si escribimos

> a=5
le estamos indicando a “R "guarda el valor 5 con el nombre a". Asi que “R ha creado un nuevo
objeto con nombre a y le ha asignado el valor 5. Podéis saber el valor que tiene asignado un objeto
introduciendo su nombre en la consola. Por ejemplo, tecleando

> a

[1] 5
R nos devuelve el valor asignado a a.

Podemos crear tantos objetos como queramos y operar con ellos sin ninglin problema tal y
como se muestra a continuacion:

> b=10; c=3

> a+b; b/a; (atb)/c
[1] 15

[1] 2

[1] 5

En el ejemplo anterior hemos empleado el punto y coma (; ) para escribir varias érdenes en la
misma linea.

© En los manuales o tutoriales de “R disponibles en internet suele emplearse el sim-

bolo <- para crear objetos. En realidad, los simbolos = y <- son précticamente equiv-

alentes. En esta gufa, emplearemos siempre el simbolo = por comodidad, pero podrian
usarse cualquiera de los dos.

1.1.2 Comparaciones légicas

En “R, podemos comparar dos valores empleando, por ejemplo, el simbolo <.

> 2<5
[1] TRUE

10
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En el ejemplo anterior el resultado es TRUE porque 2 es menor que 5. Si la comparacién que le
indicamos a “R es falsa, el resultado serd FALSE.

> 4<1
[1] FALSE

En la siguiente tabla, aparecen recogidos todos los simbolos para comparar dos valores.

Simbolo | Significado

< Menor que

<= Menor o igual que
> Mayor que

>= Mayor o igual que
== Igual que

= Distinto que

Algunos ejemplos de su uso:

> 3>2

[1] TRUE
> 3>3

[1] FALSE
> 3>=3
[1] TRUE
> -1<=0
[1] TRUE
> 10==2%*5
[1] TRUE
> 11=(2-1)
[1] FALSE

€ No debemos confundir los simbolos = y ==. El primero sirve para crear un objeto. El
segundo es una operacion que nos devuelve TRUE si los dos valores son iguales y FALSE en
caso contrario.

1.1.3 Como guardar el trabajo realizado: scripts y comentarios

Se puede utilizar “R ejecutando las 6rdenes linea a linea en la consola tal y como hemos hecho
hasta ahora, pero esto tiene varios problemas. Por ejemplo, introducir las operaciones en una linea
puede ser muy engorroso si éstas son complicadas. Ademads, de esta forma no podemos guardar
nuestro trabajo y lo perderemos cuando cerremos la sesién de “R en nuestro ordenador.

Por eso, lo més habitual es trabajar mediante scripts. Un script es simplemente un archivo de
texto donde guardamos todas las operaciones que queremos que “R ejecute. Las operaciones que
hay dentro de un script se denominan habitualmente cddigo. Cuando queramos ejecutarlas solo
tenemos que copiarlas y pegarlas en la consola.

RStudio nos permite crear y editar scripts de “R de forma facil y comoda. Si en la barra de
ments accedéis a File > New File > R Script, RStudio abrird un nuevo panel con un script en
blanco tal y como aparece en la Figura 2. En él, podéis escribir tantas operaciones de “R como
querdis y guardarlas para poder ejecutarlas en cualquier momento. A continuacién, copiaremos en

11
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RStudio - a X

|
file Edit Code View Plots Session Build Debug Profle Tools Help
Q-0 - 5 Go to file/function = Addins ~ %1 Project: (Nane) =
‘ @ Untitled1* (7] Environment History Connections Tutorial ==
) (|SourceonSave | O A7 - +Run | b= Source = © 3 | B Import Dataset ~ | % oaMig - | & List = -
b R - | i} Global Environment ~
Enviranment is empty
11| (Top Level) ¢ R Script &
Console  Terminal - Background Jobs [T Files Plots Packages Help Viewer Presentation =0
R R412- -/ O NewFolder | © NewBlankFile ~ | @ Delete =] Rename | & More ~
. ) ) ) Home > R
R version 4.1.2 (2021-11-01) -- "Bird Hippie" A Name Size Modified
Copyright (C) 2021 The R Foundation for Statistical Computing = —— =
platform: x86_64-wbd-mingw32/x64 (64-bit) t
win-library
R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY. ’
You are welcome to redistribute it under certain cenditions.
Type "license()' or 'lTicence()' for distribution details.
R is a collaborative project with many contributers.
Type "contributers()' for more information and
"citation()" on how to cite R or R packages in publications.
Type 'demo(}' for some demos, 'help()' for on-line help, or
"help.start()' for an HTML brewser interface to help.
Type 'q()' to quit R.

Figura 2: Captura de pantalla de RStudio con un script en blanco abierto en la esquina
superior izquierda. En el nuevo panel podemos escribir todas las operaciones que de-
seemos para guardarlas y ejecutarlas en cualquier momento.

el script el cddigo que aparece en el siguiente recuadro.

# PRACTICA 1: INTRODUCCION A R

# Creamos objetos con el simbolo =

a=5; b=10; c=3

# Podemos operar con ellos en cualquier momento
b-a

a/b

(b+a) /c

De este modo, podemos guardar todo lo que hemos aprendido con “R hasta el momento. Para
ejecutar el cédigo de un script simplemente tenemos que copiarlo, pegarlo en la consola y pulsar
la tecla intro.

# PRACTICA 1: INTRODUCCION A R

# Creamos objetos con el simbolo =

a=5; b=10; c=3

# Podemos operar con ellos en cualquier momento

— VvV — VvV — VvV VvV VvV VvV Vv
7
Q

En el ejemplo anterior, hay tres lineas de cddigo que empiezan con el simbolo #. Estas lineas

12
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se llaman comentarios y sirven para explicar y aclarar lo que estamos haciendo en cada momento.
Son muy ttiles, sobre todo cuando los scripts son muy grandes o complejos.

© Copiar y pegar nuestro c6digo en la consola puede ser bastante tedioso. Para evitar esto,
RStudio tiene un atajo de teclado que nos permite ejecutar la linea de cédigo seleccionada
automaticamente. Este atajo es ligeramente distinto en cada sistema operativo:

* Windows y Linux: Ctrl + Enter.

e MacOS: Cmd + Enter.

1.2 Vectores

Hasta ahora, solo hemos trabajado con objetos con un tnico valor asignado. Sin embargo, es
posible crear objetos que contengan més de un valor. Los mds simples son los vectores y se crean
con el comando el siguiente comando:

c(...)

Los elementos del vector deben especificarse dentro de los paréntesis y separados por comas.

Todas las operaciones basicas de “R funcionan también con vectores. Al operar un nimero
con un vector “R realiza la operacion sobre todos los elementos del vector. Esto incluye a la suma
(+), la resta (—), el producto (x), la divisién (/), la exponenciacion () y todas las comparaciones.
Si comparamos un vector con un nimero, “R comparara todos los elementos del vector con el
nimero y nos proporcionard el resultado componente a componente.

Ademads, muchas funciones bésicas de “R actian elemento a elemento. Por ejemplo: log
calcula el logaritmo natural de todos los elementos del vector y sqrt calcula las raices cuadradas
de cada elemento.

Caso practico: Utiliza “R para responder a las siguientes preguntas:

(a) Crea un vector en “R que se llame x que contenga tres elementos: 3,5y 1.

(b) Sumale 10 a todos los elementos de x. Divide todos los elementos de x entre 3.
x+10; x/3

El resultadode x + 10es 13,15y 11. Elde x/3es 1,1.67 y 0.33.

(c) Calcula la raiz cuadrada de todos los elementos de x.
sqrt (x)

La raiz cuadrada de los elementos de x es 1.732,2.236y 1.

13
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1.2.1 Coémo acceder a los elementos de un vector

Podemos acceder a un elemento de un vector indicando la posicidn del elemento entre corchetes.
vector[...]

Si queremos acceder a varios elementos a la vez tenemos que poner dentro de los corchetes un
vector con las posiciones de cada elemento.

vector[c(...)]
Dentro de los corchetes también podemos poner una comparacion.
vector [comparacion]

En este caso, “R nos devolvera todos los elementos del vector que cumplan la condicién pe-
dida.

Caso practico (continuacion):

(d) Accede al segundo elemento de x. Recupera el primer y el dltimo elemento x.

(e) Accede a los elementos de x mayores que 3.
X [x>3]

R sélo nos devuelve el 5, que es el tinico elemento de x mayor que 3.

1.2.2 Length, sumy sort

R tiene muchas funciones para trabajar con vectores. Algunas de las mds comunes son:

* La funcién length, que devuelve el nimero de elementos de un vector.
 La funcién sum suma todos los elementos de un vector.
* Las funciones max y min, que devuelven el minimo y el maximo del vector.

» Lafuncién sort, que ordena los elementos de mayor a menor. Si queremos ordenar un vec-
tor de mayor a menor, podemos hacerlo con sort afiadiendo la opcién decreasing=TRUE.

Caso practico (continuacion):

(f) (Cual es la suma de todos los elementos de x? ;Cudl es su maximo y su minimo? Ordena x
de mayor a menor.

14
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sum (x)
max (x); min(x)
sort (x, decreasing=TRUE)

La suma de los elementos de x es 9. Su maximo es 5 y su minimo es 1. Ordenado de mayor
a menor, el vector queda (5,3,1).

© Todas las funciones de “R tienen una pédgina de ayuda que podemos consultar siempre
que tengamos dudas sobre su utilizacién. Para acceder a ella, empleamos el comando
?nombre_funcién o help (nombre_funcidn). Por ejemplo, podemos acceder a la ayuda
de length con
> ?length
0 con
> help(length)

1.2.3 Operaciones con dos vectores

Todas las operaciones basicas de “R también funcionan entre dos vectores. Si operamos dos
vectores entre si, esa operacion se realiza siempre elemento a elemento. Esto incluye también a

las comparaciones.

Caso practico (continuacion):

(g) Crea el vector y formado por los elementos 2, 5, y 10. Realiza las operaciones x+vy y x/y.

y=c(2, 5, 10)
xty; x/y

(h) ;Cudntos elementos de x son menores o iguales que el elemento correspondiente en y?
<=y

El primer elemento de x es mayor que el primero de y, los otros dos son siempre menores o
iguales.

© Cuando operamos o comparamos dos vectores tenemos que tener cuidado de que ten-
gan la misma longitud. Si son de distinto tamafio, “R repetira el vector mas pequefio desde
el principio hasta que tenga el tamafio del mds grande.

> a=c(3, 5, 1); b=c(0, 1)

> atb

[1] 361

Warning message:

In a + b : longer object length is not a multiple of shorter

object length
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1.2.4 Vectores de caracteres

Hasta ahora solo hemos visto vectores numéricos, es decir, vectores formados por nimeros. Pero
R nos permite hacer vectores con otro tipo de elementos. Por ejemplo, podemos crear vectores
cuyos elementos son palabras siempre que estas aparezcan entrecomilladas.

> colores=c("rojo", "verde", "azul")
> colores
[1] "rojo" "verde" "azul"

Evidentemente, no podemos tratar estos vectores como si fueran niimeros. Si lo hacemos, ‘R
proporciona un mensaje de error.

> colores+2

Error in colores + 2 : non-numeric argument to binary operator
> sum(colores)

Error in sum(colores) : 1invalid ’'type’ (character) of argument

Sin embargo, podemos utilizar la funcién length () con ellos como con cualquier otro vector.

> length(colores)
[1] 3

Caso practico: En un hospital, registraron la talla y el peso de todos los bebés nacidos durante
una maflana, obteniendo:

Talla (en cm) 44 52 51 50 48 55
Peso (en gramos) 3128 4022 3880 3755 3382 4628

Utiliza “R para responder a las siguientes preguntas.

(a) Crea un vector en “R que se llame talla y otro que se llame peso que contengan la talla y
el peso de los recién nacidos respectivamente.

talla=c (44, 52, 51, 50, 48, 55)
peso=c (3128, 4022, 3880, 3755, 3382, 4628)
talla; peso

(b) Accede al peso del segundo bebé.

peso[2]

El peso del segundo bebé es de 4022 gramos.

(c) Recupera la talla de los bebés que pesaron mds de 4000 gramos. ;Cudntos hay?

talla[peso>4000]
length (talla[peso>4000])

Hay dos: uno mide 52 cm y otro 55 cm.

(d) Crea un nuevo vector que se llame peso.kg con el peso expresado en kilogramos.
peso.kg=peso/1000; peso.kg

El peso de los bebés en kg es: 3.128, 4.022, 3.880, 3.755, 3.382 y 4.628
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1.3 Matrices

En “R podemos emplear el comando matrix para crear una matriz. Para ello tenemos que indicar
los elementos de la matriz y el niimero de filas y columnas.

matrix (data, nrow, ncol)

donde

data esun vector con los elementos de la matriz.
nrow el ndmero de filas.
ncol el nimero de columnas.

Por ejemplo, vamos a crear una matriz A con 3 filas y 2 columnas formada por los nimeros
del 1 al 6.

> A=matrix(c(l, 2, 3, 4, 5, 6), nrow=3, ncol=2)
> A
[1,]
[2,]
[3

14
25
1136

© Los elementos de una matriz se introducen por columna. Teclearemos en la con-
sola B=matrix(c(1, 3, 5, 2, 4, 6), nrow=3, ncol=2) y observaremos las diferen-
cias entre la matriz A y la matriz B.

1.3.1 Operaciones con matrices

Las operaciones bésicas entre matrices también estdn implementadas en “R . Podemos sumar
y restar matrices sin problema con los simbolos habituales + y —. Sin embargo, “R tiene dos
simbolos distintos para la multiplicacién de matrices. Si operamos dos matrices con el simbolo *
la multiplicacién se hara elemento a elemento. Si lo que queremos es calcular el producto
matricial, tenemos que utilizar el comando %$*%.

1.3.2 Acceder alos elementos de una matriz

Al igual que en los vectores, podemos acceder a los elementos de una matriz empleando los
corchetes. Para eso tenemos que indicar el nimero de fila y el nimero de columna (en ese orden y
separados por una coma) del elemento al que queremos acceder.

A[numero_fila, numero_columna]

Si queremos acceder a una fila concreta de la matriz, podemos hacerlo con los corchetes indi-
cando solo el indice de fila y dejando vacio el de columna.

A[numero_fila, ]

Para acceder a las columnas hacemos lo mismo: dejamos vacio el indice de la fila y ponemos
el ndmero de la columna que queremos.
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A[, numero_columna]

Caso practico: Realiza las siguientes operaciones con “R .

(a) Crea las siguientes tres matrices en “R :

2 —-1 0 111
A=|1 31|, B= 010,02(_3;))
0 22 ~1 0 2

A=matrix(c(2, 1, 0, -1, 3, 2, 0, 1, 2), nrow=3, ncol=3)
B=matrix(c(1, 0, -1, 1, 1, 0, 1, 0, 2), nrow=3, ncol=3)
C=matrix(c(1, -1, 2, 0, 0, 3), nrow=2, ncol=3)

A; B; C

Recuerda que los elementos de cada matriz se introducen columna por columna.

(b) Accede a la segunda columna de la matriz A, la tercera fila de B, y al elemento de C que
estd en la primera fila y segunda columna.

(c) Realiza las siguientes operaciones: A+ B, B—A, CB.

A+B
B-A
C%*%B

Recuerda que para la multiplicacién matricial se emplea el simbolo especial $*%.

1.4 Bases de datos (data.frame)

Las matrices en “R tienen una limitacién importante: no podemos combinar distintos tipos de
datos (nimeros y caracteres) en una misma matriz. Esto es un problema, ya que muchas veces
tendremos que trabajar con bases de datos que combinan variables cualitativas, como pueden ser
el sexo o el grupo sanguineo, con cuantitativas, como la edad o el nivel de glucosa en sangre.

Para combinar variables de distinto tipo dentro de un mismo objeto podemos usar lo que se
conoce como un data.frame. Un data. frame es una coleccién de vectores de la misma longitud.
Podemos crear un data. frame con el comando del mismo nombre:

data.frame(...)

Dentro de los paréntesis introducimos los distintos vectores separados por comas.

Caso practico: Registramos la altura, el peso y el sexo de varios pacientes, obteniendo lo sigu-
iente:
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Altura (encm) 175 166 162 155 191
Peso (en kg) 80 62 75 59 107
Sexo H M H M H

(a) Crea un data.frame con el nombre pacientes que contenga toda la informacion de los
pacientes.

pacientes=data.frame (altura=c (175, 166, 162, 155, 191),
peso=c (80, 62, 75, 59, 107), sexo=c("H", "M", "H", "M", "H"))
pacientes

1.4.1 Acceder las filas y columnas de un data. frame

Podemos acceder a las filas, a las columnas y a cada elemento de un data. frame empleando los
corchetes como si fuera una matriz. También podemos acceder a cada columna del data.frame
mediante el simbolo $ seguido por el nombre de la columna.

data$nombre_columna

Cada columna de un data. frame es un vector. Por tanto, podemos realizar con ellas todas las
operaciones habituales de un vector.

1.4.2 Funciones especiales para objetos data. frame

Las funciones mds comunes a la hora de trabajar con un data. frame son:

* Las funciones nrow () y ncol (), que devuelven el nimero de filas y el niimero de columnas
del data.frame.

¢ [a funcidn names () devuelve el nombre de todas las columnas.

* La funcién head () muestra por pantalla las 6 primeras filas del data.frame. Es muy ttil
cuando estamos trabajando con bases de datos muy grandes y queremos hacernos una idea
de lo que contiene.

Caso practico (continuacion):

(b) (Cuantos pacientes se han estudiado? ;Qué variables se han registrado a cada paciente?

nrow (pacientes)
names (pacientes)

Hay cinco pacientes en total. Las variables registradas son: altura, peso y sexo.

(c) Obtén la altura del tercer paciente y el peso del segundo.

pacientes$altural3]
pacientes$peso[2]
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Este ejercicio también se puede resolver usando solo los corchetes. Asi, con el siguiente
codigo también obtendriamos la altura del tercer paciente y el peso del segundo, que son
162 cm y 62 kg respectivamente.

pacientes[3, 1]
pacientes[2, 2]

(d) Ordena los pesos de los pacientes de menor a mayor.

sort (pacientesSpeso)

1.5 Paquetes

Como ya hemos visto, “R posee varias funciones que nos permiten realizar una gran cantidad de
operaciones. Sin embargo, habra problemas en los que la version basica de “R no tiene una funcién
especifica para resolverlos. Esto se puede solucionar instalando librerfas o paquetes (packages en
inglés). Los paquetes son archivos que contienen funciones extra, aumentando asi la funcionalidad
de ‘R.

Para instalar un nuevo paquete utilizamos la funcién
install.packages ("nombre_paquete")

donde nombre_paquete es el nombre del paquete que queremos instalar.

Para utilizar un paquete no tenemos solo que instalarlo, sino que también tendremos que car-
garlo cada vez que lo queramos usar. Esto se hace con la funcién

library (nombre_paquete)

Para obtener informacién sobre un paquete podemos hacerlo desde la consola empleando el
comando

help ("nombre_paquete")

o bien descargar la ayuda en pdf del paquete disponible online*.

Caso practico: Realiza en “R lo siguiente:
(a) Instalay carga el paquete readxl.

install.packages ("readxl")
library (readxl)

(b) Accede a la ayuda del paquete readxl.
help ("readxl")

Ejecutando lo anterior se abre una pdgina de ayuda titulada readx!/: Read Excel Files.

4ht tps://cran.r-project.org/web/packages/available_packages_by_name.html
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1.6 Cargar datos con R

Hasta ahora, hemos introducido todos los datos en “R directamente empleando los comandos c ()
y data.frame (). Esto era factible porque todos los ejemplos considerados tenian pocos datos.
Pero, en investigacién biomédica resulta habitual trabajar con datos de cientos e incluso miles
de pacientes. Por ejemplo, en el estudio realizado para comprobar la eficacia de la vacuna de
AstraZeneca® contra el SARS-CoV-2 se analizaron datos de 11.636 personas.

En casos como ese no tiene ningtin sentido teclear todos los datos de forma manual. Dado que

R es compatible con distintos formatos de bases de datos (por ejemplo, excel, csv, json 0 sav) una

vez almacenados esos datos en un archivo, es necesario cargarlos en “R cada vez que queramos

trabajar con ellos. El archivo que contiene los datos puede ser de muchos tipos: un .txt, una tabla

de Excel .csv, un archivo .json,... “R tiene una funcién distinta para cargar cada tipo de archivo.

En este capitulo, vamos a ver dos: read.table y read.csv. Pero antes, tenemos que ver como
modificar el directorio de trabajo.

1.6.1 Cambiando el directorio de trabajo

Cada vez que iniciamos “R, este escoge una carpeta para usar como directorio de trabajo. Es en
esta carpeta donde “R va a buscar todos los archivos de datos que queramos cargar. Por tanto, cada
vez queramos cargar una base de datos tenemos que asegurarnos de que esté en el directorio de
trabajo.

Podemos cambiar el directorio de trabajo mediante la barra de menus de RStudio, siguiendo la
ruta Session > Set Working Directory > Choose Directory... como se muestra en la Figura 3. Asi,
se abrird una nueva ventana donde podremos escoger la carpeta que querdis usar como directorio
de trabajo. Una vez realizado el cambio el contenido del nuevo directorio de trabajo aparecerd en
el panel Files de RStudio tal como aparece en la Figura 4.

© También es posible cambiar el directorio de trabajo empleando la consola. Para ello, se
emplea la funcién setwd (. ..) indicando dentro de los paréntesis la ruta de la carpeta que
queramos usar como directorio de trabajo. De hecho, cuando cambiamos el directorio de
trabajo a través de los menus de RStudio se ejecuta esta funcién automdticamente, como
se puede ver en la Figura 4.

1.6.2 La funcién read.table
La funcién read.table es la que se usa normalmente para archivos de datos tipo texto (con

extension .txt). Esta funcién tiene muchos argumentos de entrada que describiremos en detalle a
continuacion:

read.table(file, header, sep, dec)

donde

SEl articulo original puede consultarse en el siguiente enlace: https://doi.org/10.1016/S0140-6736(20)
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RStudio
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Save Workspace As.. _ pe
Choase Directory... Ctrl + Mayiis + H
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P
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Type '
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Files |

Figura 3: Captura de pantalla con la ruta a seguir para cambiar el directorio de trabajo
de ‘R.

RStudio - o X
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
O - Ol e e =] Go tofile/function ~ Addins ~ El Project: (None) =
Console  Terminal - Background Jobs (5] Envionment History Connections Tutorial =0
R R41.2 : ~/R/Datos Manual R/ 2 [ | @ ImportDataset ~ | M asmig - | & List =

R . . R = | (T Global Environment -
R version 4.1.2 (2021-11-01) -- "Bird Hippie"
Copyright (C) 2021 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64-wb4-mingw32/x64 (64-bit)

Environment is empty

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'Ticense()' or 'Ticence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
‘citation()" on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-Tine help, or
'help.start(Q' for an HTML browser interface to help.
Type 'qQ)' te quit R.

> setwd("~/R/Datos Manual R")

Files Plots Packages Help Viewer Presentation =0

O New Folder | © | New Blank File ~ | ©| Delete (5] Rename | 4Gk More ~
Y Home > R » Datos Manual R

4 Name Size Modified

t.

9] codigo_disponible_cap5_old.R 1318 Sep 6, 2023, 407 PM

9] escligo_disponible_capsR 188 Sep 6, 2023, 407 PM
colesterolsa.csv 2248 Sep 6, 2023, 407 PM
colesteralsb.it 17 KE Sep 6, 2023, 407 PM
Corazonxt LX) Sep 6, 2023, 407 PM

] datos_inferenciaRData 15K Sep 6, 2023, 407 PM
Transplantes.csv 2368 Sep 6, 2023, 407 PM
Tuberculosis.csv 2868 Sep 6, 2023, 407 PM

Figura 4: Captura de pantalla de RStudio con el nuevo directorio de trabajo. En el
panel Files (esquina inferior derecha) podemos ver el contenido de la carpeta que hemos
escogido como directorio de trabajo.

file es el nombre del archivo que queremos abrir.
header con esta opcidn indicamos si la primera fila del archivo se corresponde (TRUE) o no
(FALSE) con una cabecera con los nombres de las variables. Por defecto vale FALSE.

sep el simbolo que separa cada columna del archivo. Los mas habituales son el espacio,
la coma y el punto y coma. Su valor por defecto es un espacio.
dec el simbolo de separacién decimal. Por defecto es un punto.
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Caso practico: El archivo corazon.txt contiene informacion de varios pacientes afectados con en-
fermedades cardiovasculares. A continuacién, podemos ver una previsualizacién de las primeras
diez filas del archivo:

"E
63
67
67
37
41
56
62
57
63

corazon.txt

dad" "Sexo" "Dolor" "Presion" "Colesterol" "Ritmo_cardiaco_max"
TRUE 1 145 233 150
TRUE 4 160 286 108
TRUE 4 120 229 129
TRUE 3 130 250 187
FALSE 2 130 204 172
TRUE 2 120 236 178
FALSE 4 140 268 160
FALSE 4 120 354 163
TRUE 4 130 254 147

De cada paciente, se registraron:

Edad laedad del paciente en afios.
Sexo el sexo del paciente: TRUE indica que el paciente es un hombre,
FALSE indica que es mujer.
Dolor el tipo de dolor que presenta el paciente. Puede ser: angina comun (1),
angina atipica (2), dolor no anginal (3) o asintomético (4).
Colesterol el colesterol en sangre en mg/dl.

Ritmo_cardiaco_max el maximo de pulsaciones registradas por minuto.

(a)

(b)

(©

Carga la base de datos corazon.txt en “R y muestra las primeras filas por pantalla.

corazon=read.table (file="corazon.txt", header=TRUE)
head (corazon)

La primera fila es una cabecera, por lo que tenemos que indicédrselo a “R con la opcién
header=TRUE. La separacion de las columnas es un espacio, por lo que no tenemos que
indicar nada mas.

(Cuantos pacientes hay registrados en total? ;Cudl es la edad maxima y la minima de los
pacientes?

nrow (corazon)
max (corazon$Edad); min (corazon$SEdad)

Hay 297 pacientes en total. La edad mdxima es 77 y la minima 29 afios.

Obtén los datos del paciente niimero 73.
corazon[73, ]

El paciente nimero 73 es un hombre asintomadtico de 62 afos, una presion arterial de 120
mmHg, 267 mg/dl de colesterol en sangre y 99 pulsaciones por minuto.
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© Antes de cargar la base de datos corazon.txt debes cambiar el directorio de trabajo
de “R a la carpeta que contenga el archivo en tu ordenador como se explica en la Seccién
1.6.1. Si no lo haces “R devolvera un error como el siguente:

> corazon=read.table(file="corazon.txt", header=TRUE)

Error in file(file, "rt") : cannot open the connection

In addition: Warning message:

In file(file, "rt")

cannot open file 'Corazon.txt’: No such file or directory

1.6.3 La funcion read.csv

La funcién read. csv se usa para importar a “R archivos de Excel con extension .csv. Sus opciones
son las mismas que read.table, lo Unico que cambian son los valores por defecto de header y
sep. Ahora, por defecto, header vale TRUE y la separacién de columnas es una coma.

© Excel en espaiiol emplea la coma como separador decimal. Esto puede dar proble-
mas a la hora de cargar archivos de Excel con “R, ya que por defecto “R asume que la coma
es la separacion entre columnas. Es decir, “R lee 1, 55 como dos niimeros (el 1 y el 55) no
como un nimero decimal. Para evitar problemas, lo mejor es revisar siempre el archivo
antes de cargarlo para saber como estdn separados los decimales y cambiar las opciones
sep y dec en consecuencia.

Caso practico: En el archivo de excel trasplantes.csv contiene informacién de varios pacientes
con canceres hematoldgicos que han recibido un trasplante de médula dsea. A continuacion,
podemos ver una previsualizacién de las primeras diez filas del archivo:

trasplantes.csv

"Sexo"; "Diagnosis"; "Tipo_diagnosis"; "Tiempo_hasta_trasplante"
1;"acute myeloid leukemia";1;5,16

1; "non-Hodgkin lymphoma";0;79,05

0; "non-Hodgkin lymphoma";0; 35,58

0; "Hodgkin lymphoma";0;33,02

0;"acute lymphoblastic leukemia";0;11,4
1;"myelofibrosis";1;2,43

1;"acute myeloid leukemia";1;9,59

0; "multiple myelomas";0;43,43

1;"chronic lymphocytic leukemia";0;92,71

(...)

A cada paciente se le registraron varias variables de interés.

Sexo el sexo del paciente: 0 indica que el paciente es un hombre,
1 indica que es mujer.
Diagnosis el cancer del paciente.
Tipo_diagnosis variable que indica si es un cdncer mieloide (0) o linfoide (1).
Tiempo_hasta_trasplante tiempo transcurrido entre el diagndstico y el trasplante me-
dido en meses.

(a) Carga la base de datos trasplantes.csv en “R'y muestra las primeras filas por pantalla.
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(b)

(©

trasplantes=read.csv(file="trasplantes.csv", sep=";", dec=",")
head (trasplantes)

La separacion de las columnas es el punto y coma, y el simbolo decimal es una coma. Como
no son los valores por defecto, tenemos que indicarselo a “R con las opciones sep=";"y
dec=" "

"

(Cudntos pacientes hay registrados en total? Ordena el tiempo hasta el trasplante de mayor
a menor.

nrow (trasplantes)
sort (trasplantesSTiempo_hasta_trasplante, decreasing=TRUE)

Hay 57 pacientes en total.

Obtén los datos de los dos ltimos pacientes.
trasplantes[c (56, 57), |

El pentiltimo paciente es una mujer con sindrome mieloproliferativo que ha esperado 173.83
meses hasta su trasplante. El dltimo paciente es un hombre con leucemia mieloide aguda

1.7

que ha esperado 24.44 meses hasta el trasplante.

Ejercicio propuesto

En el archivo de excel tuberculosis.csv contiene los resultados de un estudio realizado en 1948 para
comprobar si la estreptomicina era efectiva a la hora de combatir la tuberculosis. A conti-nuacién

puedes ver una previsualizacién de las primeras doce filas del archivo:

‘tuberculosis.csv‘

"sexo", "grupo", "mejora

"M", "Control", TRUE, "0"
"E", "Control", TRUE, "2"
"F", "Control", TRUE, "0"
"M", "Control", TRUE, "0"
"F" "Control", TRUE,"1"
"M", "Control", TRUE, "2"
"E", "Control", TRUE, "1"
"M", "Control", TRUE, "1"
"F", "Control", TRUE, "1"
"M", "Control", TRUE, "3"
"F","Control", TRUE, "2"

nmon
r

temperatura"

A cada paciente se le registraron varias variables de interés.
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Sexo

grupo

mejora

temperatura

el sexo del paciente: M indica que el paciente es un hombre, F indica que es
mujer.

indica si el paciente recibié el tratamiento (Streptomycin) o si por el con-
trario recibié un placebo (Control).

variable que indica si el paciente ha experimentado una mejora (TRUE) 0 no
(FALSE) al final del estudio.

temperatura corporal del paciente al inicio del estudio. Esta registrada en
cuatro categorias: sin fiebre (0), temperatura entre 37.2°C y 37.75°C (1),
entre 37.75°C y 38.3°C (2), y més de 38.3°C (3).

(a) Carga la base de datos fuberculosis.csv en “R y muestra las primeras filas por pantalla.

(b) ;Cuantos pacientes hay registrados en total? ;Cudntos han recibido el tratamiento de es-
treptomicina y cudntos el placebo?

(c) Obtén los datos de los pacientes numero 50 y 60.
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2 Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva se ocupa de recoger, clasificar y resumir la informacién contenida en un
conjunto de datos sobre una muestra o poblacidn, con el objetivo de describir las variables estadis-
ticas registradas. Para llevar a cabo un andlisis correcto de los datos, resulta de suma importancia
la adecuada clasificaciéon de las variables de interés, que pueden ser cualitativas o cuantitativas.
En las Secciones 2.1 y 2.2, presentaremos las funciones de “R bdsicas para realizar un analisis
descriptivo de variables cualitativas y cuantitativas, respectivamente. Ademads, resolveremos dis-
tintos casos practicos de interés biomédico para ilustrar el uso de dichas funciones.

2.1 Variables cualitativas

Las variables cualitativas expresan caracteristicas, categorias o atributos. A su vez, estas variables
se clasifican en nominales y ordinales: las variables cualitativas ordinales presentan una relacién
de orden entre sus posibles valores (por ejemplo, nivel bajo, medio y alto), mientras que en las

variables cualitativas nominales no existe esta relacién de orden (por ejemplo, verde, azul, marrén
u otros).

Para realizar un anélisis descriptivo bdsico de una variable muestral cualitativa, tanto nominal
como ordinal, debemos obtener su tabla de distribucion de frecuencias. Para llevarlo a cabo con
R, el primer paso es calcular el tamafio de la muestra como
n=length (x)
A continuacién, obtenemos las frecuencias absolutas con la funcién table

ni=table (x)

Las frecuencias relativas se pueden calcular dividiendo las frecuencias absolutas entre el tamafio
muestral:

fi=ni/n
En el caso de las variables cualitativas nominales, la tabla de distribucién de frecuencias se
compone solo de las frecuencias absolutas y relativas, por lo que podemos obtener la tabla com-
pleta uniendo estas dos con la funcién cbind

tabla=cbind(ni, £i)

En el caso de las variables cualitativas ordinales, debemos calcular las frecuencias absolutas y
relativas acumuladas, del siguiente modo:

Ni=cumsum (ni)
Fi=cumsum (fi)

y, por lo tanto, obtenemos la tabla de frecuencias con

tabla=cbind(ni, fi, Ni, Fi)
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Una forma de obtener informacién visual de las observaciones es construir representaciones
gréficas. En el caso de las variables cualitativas, resulta adecuado representar tanto las frecuencias
absolutas como las frecuencias relativas con un diagrama de barras. Esto lo podemos hacer en ‘R
mediante la funcién

barplot (freq, main, col, names)

donde
freq esel vector con las frecuencias a representar.

main  indica el titulo del grafico.
col denota el color (o vector con colores) de las barras.
names es un vector con el nombre de las catergorias de la variable de interés.

Otra manera alternativa de representar los datos de una variable cualitativa es mediante un
diagrama de sectores, que obtenemos en “R mediante la funcion

pie(freq, main, col, labels)

donde
freq denota el vector con las frecuencias (absolutas o relativas).
main es el titulo del gréfico.
col indica el color (o vector con colores) de los sectores.

labels es un vector con el nombre de las categorias de la variable de interés.

Caso practico: La base de datos trasplantes.csv contiene informacion sobre 58 pacientes que se
sometieron a un trasplante de médula désea.

(a) Lee la base de datos con “R.
datosla=read.csv("trasplantes.csv", sep=";", dec = ",")

Una vez cambiado el directorio de trabajo, podemos leer la base de datos con la funcién
read.csv, teniendo en cuenta la separacion entre columnas de este archivo y la coma deci-
mal.

(b) Construye una tabla de frecuencias para la variable que contiene el tipo de diagndstico (0:
cancer mieloide; 1: cancer linfoide).

n=length (datosla$Tipo_diagnosis)
ni=table (datosla$Tipo_diagnosis)
fi=ni/n

tabla=cbind(ni, fi)

tabla

El tipo de diagndstico es una variable cualitativa nominal, ya que no existe un orden entre
las distintas categorias (cédncer mieloide y cancer linfoide). Por lo tanto, la tabla de frecuen-
cias se compone de las frecuencias absolutas y las frecuencias relativas. Una vez calculada
la tabla, podemos verificar que el niimero de pacientes con cadncer mieloide es 28, mientras
que 30 pacientes fueron diagnosticados con cdncer linfoide. Como se aprecia en las fre-
cuencias relativas, esto supone un porcentaje de pacientes cercano al 50% para los dos tipos
de diagndstico.
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(c) Representa un diagrama de barras y un diagrama de sectores para el tipo de diagnéstico.

barplot (ni, main="Tipo de diagndéstico", col=c("blue", "red"),
names=c ("Mieloide", "Linfoide"))

pie(ni, main="Tipo de diagnéstico", col=c("blue", "red"),
labels=c ("Mieloide", "Linfoide"))

Tipo de diagnéstico Tipo de diagnoéstico
o _
(32
| jeloide
o |
N
o
—
0 -
Linfoide
o 4

Mieloide Linfoide

Figura 5: Diagrama de barras (izquierda) y diagrama de sectores (derecha) para la
variable tipo de diagnostico.

La Figura 5 muestra las dos representaciones gréificas obtenidas.

2.2 Variables cuantitativas

Las variables cuantitativas, al contrario que las cualitativas, toman valores numéricos. Son, fre-
cuentemente, el resultado de una medicién, como el contenido de alcohol en sangre (g/1). A su
vez, este tipo de variables se clasifican en cuantitativas discretas y cuantitativas continuas.

2.2.1 Variables cuantitativas discretas

Las variables cuantitativas discretas pueden tomar un nimero discreto de valores (por ejemplo,
cero, uno, dos, tres,...). Para poder realizar un anélisis descriptivo bdsico para este tipo de vari-
ables, debemos obtener la tabla de distribucion de frecuencias que, como en el caso de variables
cualitativas ordinales, consta de las frecuencias absolutas, relativas, absolutas acumuladas y rela-
tivas acumuladas. Ademds, podemos obtener una representacién grafica adecuada de este tipo de
variables mediante un diagrama de barras, tanto de las frecuencias absolutas como relativas, como
los introducidos en la Seccién 2.1.

Caso practico: En la base de datos birthwt de la libreria MASS se encuentran datos sobre 189
partos ocurridos en Springfield en 1986.

(a) Carga la base de datos en “R.

library (MASS)
datoslb = birthwt

(b) Construye una tabla de frecuencias para la variable ftv que contiene el nimero de consultas
médicas en el primer trimestre.
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n=length (datoslb$ftv)
ni=table (datoslb$ftv)
fi=ni/n

Ni=cumsum (ni)

Fi=cumsum (fi)
tabla=cbind(ni, fi, Ni, Fi)
tabla

Dado que la variable nimero de consultas médicas es cuantitativa discreta, la tabla de fre-
cuencias se compone de las frecuencias absolutas, relativas, absolutas acumuladas y rela-
tivas acumuladas. Una vez calculadas, observamos que el valor mds repetido (moda) es el
de cero consultas en el primer trimestre, con cien pacientes. Las frecuencias relativas nos
aportan informacién acerca de la distribucién del niimero de visitas: mds de la mitad de las
pacientes no tuvieron ninguna consulta médica en el primer trimestre, mientras que casi el
25% de las pacientes tuvieron Unicamente una consulta. Ademads, observamos con las fre-
cuencias acumuladas que 177 pacientes, lo que supone un mas del 93% del total, tuvieron
dos consultas 0 menos en el primer trimestre.

(c) Representa el nimero de consultas durante el primer trimestre mediante un diagrama de
barras.

barplot (ni, main="Numero de visitas (trimestre 1)", col="pink")

NuUmero de visitas (trimestre 1)

e

0 20 40 60 80

0 1 2 3 4 6

Figura 6: Diagrama de barras para la variable niimero de consultas durante el primer
trimestre.

La Figura 6 muestra la representacion grafica obtenida. La barra con mayor altura es la
asociada al valor cero visitas correspondiente a la moda.

2.2.2 Variables cuantitativas continuas

Las variables cuantitativas continuas toman valores dentro de un intervalo en la recta real. La
descripcidn de este tipo de variables se puede realizar mediante el cdlculo de medidas caracterfs-
ticas, como son las medidas de posicion, dispersion y forma, cuya obtencién con “R se describe a
continuacion.
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En lo referente a las medidas de posicidn, destaca el uso de la media aritmética, que obtenemos
en “R con la funcién

mean (x)
Otra medida de posicion central, la mediana, se puede calcular en “R con la funcién
median (x)

Por otra parte, los cuantiles proporcionan medidas de posicién no centrales. Podemos obten-
erlos en “R con la funcién

quantile (x, probs, type)

donde
X denota el vector que contiene la muestra.

probs es un ndmero o vector que proporciona las probabilidades asociadas a los cuantiles.
type  se corresponde con un nimero entre 1 y 9 indicando el método para el cdlculo del cuantil.

© La funcién quantile (x) dispone de nueve métodos para el cdlculo del cuantil, que
se pueden especificar con el argumento type. Por defecto, se emplea el método nimero
7. Podemos encontrar informacién sobre los nueve métodos en la documentacién de la
funcién, mediante help (quantile).

Ademads de las medidas de posicion, resulta de utilidad el cdlculo de medidas de dispersion,
que describen la variabilidad o esparcimiento de la muestra con respecto a la posicion central. Una
de estas medidas es la cuasivarianza, que podemos calcular en “R con la funcién

var (x)

Relacionada con la cuasivarianza estd la cuasi desviacion tipica, que se puede obtener como la raiz
cuadrada de la varianza

sqrt (var (x) )
o también directamente con la funcion
sd (x)

El rango de las observaciones, que se define como la diferencia entre el maximo y el minimo
de los datos, se puede obtener de dos formas distintas: o bien manualmente con

max (x)-min (x)
o también con la siguiente funcién:

diff (range (x))
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© Las funciones var (x) y sd(x) calculan, respectivamente, la cuasivarianza y la cua-
sidesviacion tipica de la muestra. Es decir, para el calculo de estas medidas, se divide entre
n— 1 en lugar de entre n, donde n es el tamafio muestral. La varianza de la muestra definida
como 13 | (x;— x)* puede calcularse mediante

n=length (x)
(n-1) *var (x) /n

Para valores de n suficientemente altos, varianza y cuasivarianza tomarén valores similares.

De forma similar, el recorrido intercuartilico o rango intercuartilico es la diferencia entre el
tercer cuartil y el primer cuartil, y lo podemos calcular en “R mediante

quantile(x,0.75)-quantile(x,0.25)
Finalmente, podemos obtener el coeficiente de variacién, medida que no depende de la escala
de nuestra variable, y nos permite la comparacidn la dispersién entre distintas muestras. Dado que
el coeficiente de variacién se define como la desviacion tipica entre la media, podemos calcularlo

como

sd (x) /mean (x)

© El coeficiente de variacién asi definido solo tiene sentido para variables que tomen
valores positivos. A veces, este coeficiente se define como el valor absoluto del cociente
entre la desviacion tipica y la media, calculdndose entonces como

abs (sd (x) /mean (x))

Ademds de las medidas de posicién y dispersion, existen también medidas de forma, para
poder estudiar la distribucion de las observaciones. Es el caso del coeficiente de apuntamiento o
curtosis y el coeficiente de asimetria de Pearson. En “R, el cdlculo de estos coeficientes se realiza a
través de funciones que estan disponibles en la libreria moment s, que es necesario instalar y cargar
mediante

install.packages ("moments")
library (moments)

Una vez cargado el paquete, calculamos el coeficiente de apuntamiento y asimetria, respectiva-
mente, con las funciones

kurtosis (x)
skewness (x)

Por dltimo, también resulta de utlidad la representacion grafica de variables continuas. El gra-
fico més utilizado para este tipo de variables es el histograma, que representamos en “R mediante

la funcién

hist (x, main, xlab)
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donde
X es el vector con los datos de la variable continua.

main indica el titulo del grafico.
xlab es el nombre de la variable de interés.

Otra manera de representar los datos de una variable continua es mediante un diagrama de caja,
también conocido por su nombre en inglés, boxplot. “R permite la representacion del diagrama de
caja con la funcién

boxplot (x, main, xlab)

donde los argumentos denotan lo mismo que en el caso del histograma.

Caso practico: La base de datos corazon.txt recopila informacién acerca de pacientes con enfer-
medades relacionadas con el corazén.

(a) Lee la base de datos con “R.
datoslc=read.table("corazon.txt", header=TRUE)

Una vez cambiado el directorio de trabajo, podemos leer la base de datos con la funcién
read.table, teniendo en cuenta la cabecera. No necesitamos el argumento sep dado que
la separacién del archivo es mediante espacios, que es el valor por defecto.

(b) Se tiene interés en conocer el nivel de colesterol de los pacientes, medido en mg/dl. Calcula
las siguientes medidas de posicidén para el colesterol: media, mediana, cuartiles 1 y 3 y
cuantil 0.6.

mean (datoslcSColesterol)

median (datoslc$Colesterol)
quantile (datoslcS$Colesterol, 0.25)
quantile (datoslcS$Colesterol, 0.75)
quantile (datoslcS$Colesterol, 0.6)

Obtenemos que la media de la muestra es igual a 247.35 mg/dl. La mediana, que es algo
inferior, es 243 mg/dl, es decir, la mitad de la muestra tienen un nivel de colesterol inferior
a este valor. Ademads, el 25% de la muestra tiene un nivel de colesterol menor que 211
mg/dl y el 25% de la muestra con un nivel de colesterol mds alto tiene niveles de colesterol
superiores a 276 mg/dl. Por dltimo, el 60% de la muestra tiene un nivel de colesterol inferior
a 254.6 mg/dl.

(c) Calcula las siguientes medidas de dispersion para el colesterol: varianza, desviacion tipica,
coeficiente de variacidn, rango y rango intercuartilico.

var (datoslcS$SColesterol)

sd(datoslcS$Colesterol)
sd(datoslc$Colesterol) /mean (datoslcS$Colesterol)

diff (range (datoslcS$Colesterol))

quantile (datoslcS$Colesterol,0.75)-quantile (datoslcSColesterol, 0.25)

Obtenemos una varianza de 2703.749 para el colesterol de los pacientes de la muestra. La
desviacion tipica es de 51.998 mg/dl, y el coeficiente de variancién es 0.21. El rango de las
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(d)

Frequency

(e
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0

observaciones es de 438 mg/dl, que es la diferencia entre el mayor y el menor valor de la
muestra. Por tltimo, el rango intercuartilico es de 65 mg/dl.

Calcula los coeficientes de apuntamiento y asimetria de Pearson para el colesterol.

library (moments)
kurtosis (datoslc$Colesterol)
skewness (datoslc$SColesterol)

Obtenemos un coeficiente de apuntamiento (o curtosis) para el colesterol de 7.349, que es
mayor que tres, lo que implicaria una distribucién leptocurtica, es decir, en comparacién con
la distribucién normal la distribucion del colesterol es apuntada. En cuanto al coeficiente
de asimetria de Pearson, obtenemos un valor de 1.112, mayor que cero, que implica que
la distribucién del colesterol presenta asimetria positiva. Esta asimetria positiva se puede
observar a través de los graficos representados en la Figura 7 del apartado (e).

Representa la variable colesterol mediante un histograma y un diagrama de caja.

hist (datoslcS$SColesterol, main="Histograma", xlab="Colesterol")
boxplot (datoslcSColesterol, main="Diagrama de caja",
xlab="Colesterol")

La Figura 7 muestra el histograma y el diagrama de caja de la variable colesterol. Los
datos atipicos identificados con puntos en el diagrama de caja muestran la existencia de
pacientes que presentan niveles de colesterol extremadamente elevados. Ademds, ambos
graficos muestran la asimetria positiva que calculamos con el coeficiente de asimetria de
Pearson, aunque puede verse que esta asimetria se debe, principalmente, a los datos atipi-
cos. Por dltimo, en el histograma también observamos que la distribucién de los datos es
bastante apuntada (en comparacion con la normal), en concordancia con el coeficiente de
apuntamiento.

Histograma Diagrama de caja
— — [e]
o
8
] [Te)
4 . 3
o — '
_ [32)
. ———
- o — '
N '
T T T T T 1
100 200 300 400 500 600
Colesterol Colesterol

Figura 7: Histograma (izquierda) y diagrama de caja (derecha) de la variable colesterol.

2.3 Ejercicios propuestos

1.

La base de datos birthwt de la libreria MASS recoge adicionalmente informacién acerca de
si la madre era fumadora o no (variable smoke: 0 no fumadora; 1 fumadora). Construye una
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tabla de frecuencias para esta variable y representa un diagrama de barras y un diagrama de
sectores.

2. Construye una tabla de frecuencias para la variable Dolor que recoge el tipo de dolor en
la base de datos corazon.txt (1: angina comun; 2: angina atipica; 3: dolor no anginal; 4:
asintomatico). Ademads, representa esta variable mediante diagramas de barras y de sectores.

3. Calcula todas las medidas de posicion, dispersién y forma que conozcas para la variable
Tiempo_hasta_trasplante contenida en la base de datos trasplantes.csv que recoge el
tiempo hasta el trasplante. Representa esta variable mediante un histograma y un diagrama
de caja.
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3 Distribuciones de probabilidad

Las distribuciones de probabilidad describen el comportamiento de las variables aleatorias. En
particular, permiten determinar la probabilidad de resultados concretos del experimento aleatorio
modelizado por la variable.

En Teoria de Probabilidad existen muchos modelos tedricos empleados para modelizar un gran
nimero de situaciones reales. Segin el tipo de variable aleatoria, se distinguen distribuciones de
probabilidad discretas y distribuciones de probabilidad continuas. En las Secciones 3.1 y 3.2,
presentaremos las funciones de “R bésicas asociadas a los principales modelos de distribuciones
discretas y continuas, respectivamente. Para ilustrar su uso, resolveremos varios casos practicos
interesantes en biomedicina.

3.1 Distribuciones de probabilidad discretas

Existen muchas distribuciones de probabilidad discretas pero, dado el carécter introductorio de
este manual, nos limitaremos a estudiar en detalle la distribucién binomial y la distribucién de
Poisson.

3.1.1 Distribucion binomial

En “R, los valores de la funciéon masa de probabilidad de una variable con distribucién binomial
con parametros n (ndmero de veces que se repite el experimento aleatorio, n = 0,1,2,---) y p
(probabilidad de éxito, 0 < p < 1), se obtienen a través de la funcién

dbinom(x, size, prob)

donde
X es el valor de la variable para el cual queremos calcular la funcién masa de probabilidad.

El argumento x podria ser también un vector de valores.
size denota al pardmetro n.
prob se corresponde con la probabilidad de éxito p.

En “R, el calculo de valores de la funcién de distribucién de una distribucién binomial con
parametros n 'y p puede realizarse con la funcién

pbinom (g, size, prob)

donde g es el valor sobre el que queremos evaluar la funcién de distribucién. El argumento g
podria ser también un vector de valores. La definicién de los argumentos size y prob es la misma
que para la funcién dbinom.

El célculo de cuantiles de una distribucién binomial en “R, requiere el uso de la funcién
gbinom(p, size, prob)

donde p es el orden del cuantil que queremos calcular (en tanto por uno). El argumento p podria
ser también un vector de valores. Como antes, las definiciones de los argumentos size y prob no
cambian.

Si el argumento size toma el valor 1, las tres funciones de “R descritas permiten calcular la
funcién de masa, la funcién de distribucién y los cuantiles de la distribucion Bernoulli.
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Caso practico: Estudios recientes demuestran que la probabilidad de falso negativo de las pruebas
PCR (polymerase chain reaction) y de los test de antigenos a los ocho dias de haber sido infectado
por coronavirus son 0.2 y 0.6, respectivamente. Si se realizan las dos pruebas diagndsticas a 10
pacientes a los ocho dias de la infeccién:

(a)

(b)

(©

(d)

(e

3.1.2

(Cudl es la probabilidad de que no se produzca ningtin falso negativo al realizar las 10
pruebas?

dbinom(x=0, size=10, prob=0.2)
dbinom(x=0, size=10, prob=0.6)

Para las pruebas PCR, probabilidad de que no se produzca ningin falso negativo es 0.107.
Para los tests de antigenos, 1.048 - 1074,

(Cudl es la probabilidad de que se produzcan 8 o 9 falsos negativos?

sum (dbinom (x=c (8, 9), size=10, prob=0.2))
sum (dbinom(x=c (8, 9), size=10, prob=0.6))

En el caso de las pruebas PCR, la probabilidad es 7.782- 107>, Para los test de antigenos,
0.161.

(Cudl es la probabilidad de que se produzcan menos de 4 falsos negativos al realizar las 10
pruebas?

pbinom(g=3, size=10, prob=0.2)
pbinom(g=3, size=10, prob=0.6)

La probabilidad es 0.879 para las PCR y 0.055 para los tests de antigenos.

(Cudl es la probabilidad de que se produzcan al menos 2 falsos negativos?

1-pbinom(g=1, size=10, prob=0.2)
l-pbinom(g=1, size=10, prob=0.6)

La probabilidad de que se produzcan al menos 2 falsos negativos en las 10 pruebas PCR es
0.624. En los tests de antigenos, 0.998.

(Cudl es el valor mediano de falsos negativos en cada una las pruebas? ;Y el tercer cuartil?

gbinom(p=c(0.5,.75), size=10, prob=0.2)
gbinom(p=c(0.5,0.75), size=10, prob=0.6)

El valor mediano y el tercer cuartil son 2 y 3 para las pruebas PCR. Para los test de antigenos,
6y 7, respectivamente.

Distribucion de Poisson

Los valores de la funcién masa de probabilidad de una variable con distribucién Poisson con media
y varianza igual al pardmetro A > 0 se obtienen a través de la funcién
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dpois(x, lambda)

donde
X es el valor de la variable para el cual queremos calcular Ia funcién masa de probabilidad.

El argumento x podria ser también un vector de valores.
lambda es el pardmetro A.

En “R, el calculo de valores de la funciéon de distribucion de una distribuciéon Poisson con
pardmetro A puede realizarse con la funcién

ppois(q, lambda)

donde g es el valor sobre el que queremos evaluar la funcién de distribucién. El argumento g
podria ser también un vector de valores. La definicién del argumento lambda es la misma que
para la funcién dpois.

El calculo de cuantiles de una distribucién Poisson en “R, requiere el uso de la funcién
gpois (p, lambda)

donde p es el orden del cuantil que queremos calcular (en tanto por uno). El argumento p podria
ser también un vector de valores. Como antes, la definicién del argumento 1ambda no cambia.

Caso practico: Los leucocitos o glébulos blancos son células sanguineas mdviles asociadas al
sistema inmune. Tienen mayor tamafio que los hematies y estdn presentes en la circulacién en
un niimero mucho menor. El ser humano adulto tiene, en media, 7 glébulos blancos por dm? de
sangre. Asumamos que el nimero de leucocitos sigue una distribucién de Poisson.

(a) Determina la probabilidad de que un individuo tenga un leucocito por dm>. Calcula también
la probabilidad de que tenga uno o dos leucocitos por dm?>.

dpois(l, lambda=7)
sum (dpois(c(l, 2), lambda=7))

La probabilidad de un leucocito por dm? es 0.006. La probabilidad de uno o dos, 0.029.

(b) Si un individuo tiene un nimero de leucocitos inferior a 4 por dm? se dice que tiene una
leucopenia. Calcula la probabilidad de leucopenia.

ppois (3, lambda=7)

La probabilidad de leucopenia es 0.082.

(c) Si un individuo tiene un nimero de leucocitos mayor a 10 por dm? indica que hay una
leucocitosis. Calcula la probabilidad de leucocitosis.

1-ppois (g=10, lambda=7)

La probabilidad de leucocitosis es 0.098.

(d) Calcula el primer, segundo y tercer cuantil de la distribucién del nimero de leucocitos por

dm?.
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gpois (p=c(0.25, 0.5, 0.75), lambda=7)

Los cuartiles son 5, 7 y 9, respectivamente.

3.1.3 Otras distribuciones discretas

Las funciones de masa, distribucién y cuantil de las restantes distribuciones discretas también estan
disponibles en “R. Por ejemplo, para la distribucion geométrica, estan implementadas en “R como
dgeom, pgeom y ggeom, respectivamente. Para la distribucion binomial negativa, estdn disponibles
las funciones dnbinom, pnbinom y gnbinom. Para la hipergeométrica, dhyper, phyper y ghyper.
Para la multinomial, dmultinom, pmultinomy gmultinom.

La funcién help de ayuda en “R puede ser util para obtener una descripcién detallada de los
argumentos de cada una de ellas. En particular, help (dgeo) describe en detalle las tres funciones
y argumentos asociados a la distribucién geométrica.

3.2 Distribuciones de probabilidad continuas

Al igual que en el caso discreto, existen multiples distribuciones de probabilidad continuas pero,
en este manual, nos centraremos en el estudio de la distribucidon normal y las distribuciones expo-
nencial y Weibull por sus interesantes aplicaciones en andlisis de supervivencia.

3.2.1 Distribucion normal

En “R, el valor de la funcién de densidad normal de media O y desviacién tipica 1 en un punto se
obtiene a través de la funcién

dnorm(x, mean, sd)

donde
X es el valor sobre el que deseamos evaluar la funcién de densidad.

El argumento x podria ser también un vector de valores.
mean representa la media de la variable. Por defecto, igual a 0.
sd es la desviacioén tipica de la variable. Por defecto, igual a 1.
Aunque, la distribucién normal estdndar es la considerada por defecto, la modificacién de los
valores de los argumentos mean y sd permitiria considerar cualquier valor para la media y para la
desviacion tipica.

Las funciones pnorm y gnorm se comportan de forma similar a sus equivalentes para las vari-
ables discretas y devuelven valores de la funcién de distribucién y cuantiles para una distribucién
normal, respectivamente. Sus argumentos son los siguientes:

pnorm (g, mean, sd)
gqnorm(p, mean, sd)

donde
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q es el valor sobre el que deseamos evaluar la funcién de distribucion.
El argumento g podria ser también un vector de valores.

p representa el orden del cuantil que queremos obtener.

mean es la media. Por defecto, vale 0.

sd representa la desviacién tipica. Por defecto, es 1.

Caso practico: La tension ocular en individuos sanos se distribuye como una normal de media
13mmHg y desviacion tipica 2.7mmHg. Sin embargo, la tensién ocular en pacientes con glaucoma
se distribuye como una normal de media 24mmHg y desviacién tipica SmmHg. Para estudiar la
capacidad diagnéstica de la tonometria ocular en el diagndstico del glaucoma, se establece como
criterio diagndstico una cifra de tensién ocular de 16mmHg.

-+ -+

Glaucomatosos Glaucomatosos

Especificidad

13 16 24 13 16 24

Glaucomatosos Glaucomatosos

T
13 16

24

Figura 8: Representacion grdfica de la sensibilidad, de la especificidad, de la probabil-
idad de falsos positivos y de falsos negativos.

(a) Representa grificamente las funciones de densidad correspondientes a la variable tension
ocular en individuos sanos y enfermos.
x=seq (from=0, to=45, length=1000)
plot (x, dnorm(x, mean=13, sd=2.7), type="1")

points(x, dnorm(x, mean=24, sd=5), type="1", col="darkred")

La Figura 8 contiene la representacion gréfica de las dos funciones de densidad.
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© La funcién seq(from, to, length) genera un vector de elementos equiespa-
ciados desde el valor indicado en from hasta to con longitud length. La funcién
points(x, y) agrega la secuencia de puntos con abcisas en el vector x y con orde-
nadas en el vector y sobre un grafico ya existente.

(b) Calcula la sensibilidad y especificidad de esta prueba diagndstica representadas grafica-
mente en la Figura 8.

l-pnorm(g=16, mean=24, sd=5)
pnorm(g=16, mean=13, sd=2.7)

La sensibilidad es igual a 0.945 y la especificidad, 0.867.

(c) Determina las probabilidades de falsos negativos y de falsos positivos representadas grafi-
camente en la Figura 8.

pnorm(gq=16, mean=24, sd=5)
l-pnorm(g=16, mean=13, sd=2.7)

Son 0.055 y 0.133, respectivamente.

(d) Determina el tercer cuartil de la variable tensién ocular en individuos sanos y en glauco-
matosos. ;Qué observas?

gnorm (p=0.75, mean=13, sd=2.7)
gnorm(p=0.75, mean=24, sd=5)

En los individuos sanos, el tercer cuartil es igual a 14.821mmHg. En los glaucomatosos,
27.372mmHg. El 75% de los individuos sanos tienen valores de tensién ocular por debajo
de 14.821mmHg; sin embargo, en el 75% de los pacientes con glaucoma ocular, estdn por
debajo de 27.372mmHg. Los valores de tensién ocular son claramente mayores en los
individuos glaucomatosos.

(e) Calcula el valor mdximo de tension ocular por debajo del cual se encuentran el 80% de los
pacientes con glaucoma.

gnorm (p=0.8, mean=24, sd=5)

El 80% de los pacientes con glaucoma tienen valores de tensidn ocular inferiores a 28.208
mmHg.

(f) (Qué porcentaje de individuos con glaucoma tienen tension ocular por encima del tercer
cuartil correspondiente a individuos sanos? ;Y entre ese valor y 24mmHg?

l-pnorm(g=14.821, mean=24, sd=5)
pnorm(gq=24, mean=24, sd=5)-pnorm(qgq=14.821, mean=24, sd=5)

El 96.681% de los individuos con glaucoma tienen valores de tensién ocular por encima

del tercer cuartil correspondiente a individuos sanos. El 46.681% tienen valores de tension
ocular entre 14.821mmHg y 24mmHg.
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3.2.2 Distribucion exponencial

El valor de la funcién de densidad exponencial con media a > 0 en un punto se obtiene a través de
la funcién

dexp (x, rate)

donde
X es el valor sobre el que deseamos evaluar la funcién de densidad.

El argumento x podria ser también un vector de valores.
rate representa el valor 1/a. Por defecto, su valor es 1.

Las funciones pexp y gexp se comportan de forma similar a sus equivalentes para la distribu-
cién normal y devuelven valores de la funcién de distribucién y cuantiles para una distribucién
exponencial, respectivamente. Sus argumentos principales son los siguientes:

pexp (q, rate)
qgexp (p, rate)

donde
q es el valor sobre el que deseamos evaluar la funcion de distribucion.
El argumento g podria ser también un vector de valores.
P representa el orden del cuantil que queremos obtener.

rate representa el valor 1/a. Por defecto, su valor es 1.

Caso practico: Se ha comprobado que el tiempo de vida (en afios) de cierto tipo de marcapasos
es una variable continua con distribucién exponencial de media 16.

(a) (Cual es la probabilidad de que a una persona a la que se le ha implantado este marcapasos
se le deba reimplantar otro antes de 20 afios?

pexp (20, rate=1/16)

La probabilidad de reimplantacién antes de los 20 afios es 0.713.

(b) (Cual es la probabilidad de que el marcapasos implantado dure mas de 16 afios? ;Y mas de
20 afios?°

1 - pexp(l6, rate=1/16)
1 - pexp (20, rate=1/16)

La probabilidad de que dure méas de 16 afios es 0.368 y de que dure mas de 20 afios, 0.287.

(c) Representa graficamente la funcion de supervivencia de la variable tiempo de vida (en afios)
del marcapasos.

x=seq (0, 50, length=1000)
plot (x, l-pexp(x, rate=1/16), type="1", ylim=c(0,1))

La Figura 9 (izquierda) contiene la representacion grafica (negro) de la funcién de super-
vivencia.

®La funci6n de supervivencia S se define como S(x) = 1 — F(x), x = 0 donde F denota la funcién de distribucién.

42



Distribuciones de probabilidad Manual de précticas

10
10
10

0.8
0.8
0.8

0.6
I
0.6
I
0.6

0.2
0.2
0.2

0.0
I
0.0
I
0.0

Figura 9: Funcion de supervivencia (negro) y riesgo (rojo) para la variable tiempo de
vida (en afios) de un marcapasos con distribucion exponencial de media 16 (izquierda).
Funciones de distribucion (centro) y supervivencia (derecha) para la variable tiempo
(en afios) hasta la recurrencia después de recibir un tratamiento de quimioterapia con
diseminacion (rojo) y sin diseminacion (negro).

(d) Representa graficamente la funcién de riesgo de la variable tiempo de vida (en afios) del
marcapasos.’ ;Qué observas?

plot (x, dexp(x, rate=1/16)/(l-pexp(x, rate=1/16)), ylim=c(0,1),
type="l")

La Figura 9 (izquierda) contiene la representacion grafica (rojo) de la funcion de riesgo que
es constante e igual a 1/16.

3.2.3 Distribucion Weibull

El caso prictico anterior, permite comprobar que la funcidn de riesgo para la distribucién expo-
nencial con media a > 0 es constante e igual a 1/a. Coloquialmente, se dice que la distribucién
exponencial sufre pérdida de memoria porque el riesgo de que ocurra el evento de interés en un
intervalo de tiempo concreto no depende del paso del tiempo. Por eso, su uso en andlisis de
supervivencia es bastante escaso. Asumir que el riesgo es constante puede ser poco realista si
interesa estudiar el tiempo hasta la muerte de un paciente desde el diagndstico de una enfermedad,
el tiempo de recurrencia desde la finalizacién de un tratamiento o el tiempo de eficacia de una
intervencion desde que fue realizada. Habitualmente, la distribucién que se emplea para modelar
datos de supervivencia es la Weibull.

En ‘R, el valor de la funcién de densidad Weibull con pardmetro de forma b y de escala ¢
(b,c > 0) en un punto se obtiene a través de la funcién

dweibull (x, shape, scale)

donde

7La funcién de riesgo se escribe como i (x) = f(x)/S(x), x = 0, donde f y S denotan las funciones de densidad y
superviencia, respectivamente.
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X es el valor sobre el que deseamos evaluar la funcién de densidad.
El argumento x podria ser también un vector de valores.

shape representa el pardmetro de forma b.

c es el pardmetro de escala c. Por defecto, su valor es 1.

Las funciones pweibull y gweibull se comportan de forma similar a sus equivalentes para
la distribucién normal y devuelven valores de la funcién de distribucién y cuantiles para una
distribucién exponencial, respectivamente. Sus argumentos son los siguientes:

pweibull (g, shape, scale)
gweibull (p, shape, scale)

donde
q es el valor sobre el que deseamos evaluar la funcién de distribucién.
El argumento g podria ser también un vector de valores.
p representa el orden del cuantil que queremos obtener.

shape es el pardmetro de forma b.
scale representa el pardmetro de escala c. Como antes, por defecto, es 1.

Si el argumento shape toma el valor 1 entonces la distribucién Weibull coincide con una dis-
tribucion exponencial de media igual al valor seleccionado para scale. Por ejemplo, los comandos

dweibull (1.5, shape=1, scale=3)
dexp (1.5, rate=1/3)

permiten evaluar la densidad exponencial de media 3 en el punto 1.5. Ambas, proporcionan el
mismo resultado igual a 0.20.

Caso practico: En un grupo de pacientes oncolégicos con diseminacion, se sabe que la variable
que mide el tiempo (en afos) hasta la recurrencia después de recibir un tratamiento de quimioter-
apia sigue una distribucién Weibull de pardmetros b = 3 y ¢ = 2. Sin embargo, si no se ha obser-
vado diseminacion, esta variable sigue una distribucién Weibull de pardmetros b =3y c =7.

(a) Representa graficamente las funciones de distribucién de esta variable en los dos grupos
descritos.

x=seq (0, 15, length=1000)
plot (x, pweibull (x, shape=3, scale=2), type="1", col="darkred")
points(x, pweibull (x, shape=3, scale=7), type="1")

La Figura 9 (centro) contiene la representacion gréifica de las funciones de distribucién en
rojo para el grupo donde se ha observado diseminacién y en negro, para el otro grupo.

(b) Representa graficamente las funciones de supervivencia de esta variable en los dos grupos
de pacientes oncoldgicos. ;Qué observas?

plot (x, l-pweibull (x, shape=3, scale=2), type="1", col="darkred")
points(x, l-pweibull (x, shape=3, scale=7), type="1")

La Figura 9 (derecha) contiene la representacion grafica de las funciones de supervivencia
en rojo para el grupo donde se ha observado diseminacién y en negro, para el otro grupo.
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(c) Paralos dos grupos calcula la probabilidad de que el tiempo de recaida supere los 5 afios de
haber recibido el tratamiento. ;Qué grupo tiene un prognéstico mas favorable?

l-pweibull (5, shape=3, scale=2)
1-pweibull (5, shape=3, scale=7)

En el grupo en el que se ha observado diseminacion, la probabilidad es 1.637-10~7. En
el otro grupo, 0.694. Por tanto, el grupo en el que no se ha observado diseminacién tiene
claramente un prognéstico mds favorable.

Caso practico: En 10 pacientes con esclerosis miiltiple remitente-recurrente sin tratamiento se
registré el tiempo (en afios) entre el primer brote producido por la enfermedad y el segundo. Los
valores registrados fueron:

5.6,19.5,12.9,1.4,2.4,0.2,1,10.7,0.2,4.9.

Para un grupo de 12 pacientes con esclerosis multiple remitente-recurrente que seguid un tratamiento
especifico desde el primer brote también se registré el tiempo (en afios) entre ambos brotes. Los
resultados obtenidos en este caso fueron:

7.8,21.5,13.1,3,2.9,1,2.7,13.2,3.2,5.9,13.3,15.1.

Se sabe que, en cada grupo, la variable tiempo transcurrido desde el primer al segundo brote sigue
una distribucién Weibull con pardmetros desconocidos.

(a) El paquete MASS de “R permite estimar por maxima versimilitud los pardmetros de muchas
distribuciones univariantes® entre las que se encuentra la distribucién Weibull. Calcula los
estimadores de los pardmetros de forma y escala para el grupo con y sin tratamiento:

install.packages ("MASS")

library (MASS)

grupol=c(5.06, 3.96, 2.46, 0.57, 5.92, 0.62, 0.37, 1.92, 2.11, 9.39)
grupo2=c(7.8, 21.5, 13.1, 3, 2.9, 1, 2.7, 13.2, 3.2, 5.9, 13.3, 15.1)
pl=fitdistr (grupol, densfun="weibull")Sestimate; pl

p2=fitdistr (grupo2, densfun="weibull")Sestimate; p2

En el grupo sin tratamiento, el estimador del pardametro de forma es 1.154 y el estimador
del pardmetro de escala es 3.409. En el grupo con tratamiento, el estimador del pardmetro
de forma es 1.357 y el estimador del parametro de escala es 9.353.

(b) A partir de los resultados obtenidos en el apartado (a), representa graficamente las funciones
de supervivencia estimadas para los dos grupos.

x=seq (0, 40, length=1000)
plot (x, l-pweibull (x, shape=pl[1l], scale=pl[2]), type="1", col=2)
points(x, l-pweibull (x, shape=p2[l], scale=p2[2]), type="1")

La Figura 10 (izquierda) contiene la representacion grafica de las funciones de superviven-
cia estimadas para los dos grupos. En negro, se ha representado la curva del grupo con
tratamiento y, en rojo, la curva del grupo sin tratamiento.

8Entre otras, puede usarse con la Poisson, la exponencial, la x2 de Pearson, la normal o la ¢ de Student
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Figura 10: Funciones de supervivencia (izquierda) y riesgo (derecha) para la variable
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3.24

tiempo (en aiios) entre el primer brote producido por la esclerosis miiltiple remitente-
recurrente y el segundo para los grupos sin tratamiento (rojo) y con tratamiento (negro).

A partir de los resultados obtenidos en el apartado (a), representa las funciones de riesgo
estimadas para los dos grupos.

plot (x, dweibull (x, shape=pl[1], scale=pl[2])/(l-pweibull (x,
shape=pl[l], scale=pl[2])), type="1", col=2)

points (x, dweibull (x, shape=p2[1], scale=p2[2])/ (l-pweibull (x,
shape=p2[1l], scale=p2[2])), type="1")

La Figura 10 (derecha) contiene la representacion grafica de las funciones de riesgo esti-
madas para los dos grupos. En negro, se ha representado la curva del grupo con tratamiento
y, en 1ojo, la curva del grupo sin tratamiento.

De acuerdo con los resultados obtenidos, ;crees que el tratamiento es eficaz?

Las funciones de supervivencia y riesgo representadas en la Figura 10 demuestran la eficacia
del tratamiento. En particular, la Figura 10 (izquierda) permite deducir que la probabilidad
de que el tiempo entre brotes sea superior a 10 afios es 0.0312 en el grupo sin tratamiento
y 0.335 en el grupo con tratamiento. De acuerdo con la Figura 10 (derecha), la funcién de
riesgo en el grupo sin tratamiento toma valores claramente superiores que en el grupo con
tratamiento.

Otras distribuciones continuas

Las funciones de densidad, distribucién y cuantil de las restantes distribuciones continuas también
estdn disponibles en “R. Por ejemplo, para la distribucién t de Student estdn implementadas en
R como dt, pt y qt, respectivamente. Para la distribucién x> de Pearson, estdn disponibles las
funciones dchisq, pchisqy gchisq. Para la distribucién F, también conocida como distribucién
de Fisher-Snedecor, df, pf y gf. Como en el caso discreto, la funcién he1p de ayuda en “R permite
obtener una descripcidn detallada de los argumentos de cada una de ellas. En particular, help (dt)
describe en detalle las tres funciones y argumentos asociados a la distribucion t de Student.
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3.3 Ejercicios propuestos

1. Una de las complicaciones mds habituales de una operacién de cadera es la infeccién que
ocurre con una probabilidad de 0.01. Si, en un hospital, operan cada mes a 18 individuos:
(a) Calcula la probabilidad de que ninguno de ellos sufra una infeccién.
(b) Calcula la probabilidad de que exactamente un paciente sufra una infeccién.
(c) Calcula la probabilidad de que més de 4 sufran una infeccién.
(d) Calcula el valor mediano para el niimero de infecciones.

2. El nimero de enfermos recibidos cada hora en un centro sanitario sigue una distribucién de
Poisson. En media, se reciben 5 pacientes por hora.

(a) Calcula la probabilidad de que entre las 10 y las 10:30 horas no se reciba ningin
paciente.

(b) Calcula la probabilidad de que entre las 10 y las 11 horas se reciban exactamente dos
enfermos.

(c) Calcula la probabilidad de que entre las 10 y las 11:15 horas se reciban mas de 3
pacientes.

(d) Calcula la probabilidad de que entre las 10 y las 11:15 horas se reciban entre 2 y 5
pacientes.

3. La concentracién (en partes por millén) de plomo en sangre tiene distribucién normal de
media 0.25 y desviacion tipica igual a 0.11.

(a) Una concentracién superior o igual a 0.6 partes por millén se considera extremada-
mente alta. ;Cudl es la probabilidad de que un individuo seleccionado al azar esté
incluido en esa categoria?

(b) Obtener la probabilidad de que la concentracién (en partes por millén) de plomo en
sangre de un individuo sea inferior a 0.16.

(c) Determinar la probabilidad de que la concentracion (en partes por millén) en plomo
de un individuo esté comprendida entre 0.25 y 0.75.

(d) Determinar la concentracion minima del 40% de los individuos con mas concen-
tracion.

(e) Determinar la mediana de esta distribucion.
4. En un seguimiento realizado a 15 pacientes infectados por COVID-19, se ha medido el

tiempo (en semanas) desde la aparicion de sintomas hasta obtener un resultado negativo con
test de antigenos. Los resultados obtenidos fueron:

8.95, 4.69, 3.45, 7.49, 8.08, 9.49, 8.02, 5.71, 9.76, 10.35, 6.88, 4.72, 6.96, 6.94, 7.51

(a) Asumiendo que los datos siguen una distribucién Weibull, calcula los estimadores por
maxima verosilitud de los pardmetros de la distribucion.

(b) Evalda la funcién de supervivencia estimada en 1, 3 y 10. Interpreta los resultados
obtenidos.
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4 Inferencia estadistica

En numerosas ocasiones, queremos analizar una caracteristica numérica (paraimetro) de una pobla-
cién de interés. Por ejemplo, podemos estar interesados en la proporcion de pacientes que pueden
padecer un efecto adverso tras tomar un medicamento o cudl es el nivel medio de colesterol en
personas “sanas”. Como, en general, obtener esta informacién para toda la poblacién es dificil
y/o muy costoso, suele considerarse una muestra representativa de esa poblacion y a partir de ella
se hace inferencia sobre toda la poblacion. Nétese que, a diferencia del Capitulo 2, en este tema
no estamos solo interesados en saber qué ocurre con una muestra si no que pretendemos extraer
conclusiones sobre toda la poblacién.

A lo largo de este capitulo nos vamos a centrar en dos conceptos. El primero sera la esti-
macién puntual y los intervalos de confianza, esto es, como estimar (o aproximar) el valor de un
parametro y determinar un intervalo que lo contiene con cierta probabilidad. En segundo lugar,
trataremos de comprobar (contrastar) si se puede concluir que el pardmetro toma ciertos valores.
Todo esto lo haremos para realizar inferencia sobre la proporcién o la diferencia de proporciones
en la Seccién 4.1, mientras que las Secciones 4.2 y 4.3, se centrardn, respectivamente, en la media
y en la diferencia de medias.

4.1 Inferencia sobre una y dos proporciones

Empezaremos este capitulo estudiando cdmo hacer inferencia sobre la proporcién o la diferencia
de proporciones. Como, en general, es inviable preguntar a toda la poblacion si cumple (o no)
una condicién para calcular la proporcién poblacional, se tomard una muestra y se aporixamara
(estimard) su valor con su estimador puntual, que es la proporcién muestral.

Un problema que tiene la estimacion puntual es que no sabemos cuédnto se va a “aproximar”
la proporcién muestral (el estimador) a la verdadera proporcién poblacional (el pardmetro). En
este contexto, puede ser de especial interés construir un intervalo de confianza que, haciendo
uso de la muestra, nos porporcionard un intervalo que contiene proporcién poblacional con cierta
probabilidad (esta viene dada por el nivel de confianza). Finalmente, los contrastes de hipétesis
nos permitirdn dar respuesta a la hipétesis que el investigador puede plantearse sobre los valores
que puede tomar la proporcion.

Tanto los intervalos de confianza como los contrastes de hipdtesis para la proporcién y la
diferencia de proporciones se van a realizar en “R con la funcién

prop.test (x, n, p, alternative, conf.level)

donde
X valor (o vector) con nimero de éxitos.
n valor (o vector) con tamafio muestral.
P valor que se quiere contrastar (pg).

Por defecto, pg = 0.5 para una proporcion.
Por defecto, pg = 0 para la diferencia de proporciones.
alternative término indicando como es la hipdtesis alternativa Hj, ‘greater’, ‘less’ o
‘two-sided’ segin el contraste sea unilateral por la izquierda, por la derecha o
bilateral. Por defecto, es bilateral (H; : p # po 0 H : p1 — p2 # po)-
conf.level  nivel de confianza, entre O y 1 en el intervalo de confianza.
Por defecto, se realiza el intervalo al nivel 0.95.
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4.1.1 Intervalos de confianza para la proporcion

Como hemos mencionado, siempre que queramos hacer intervalos de confianza para la proporcién
lo podemos hacer directamente con la funcidn prop.test.

Caso practico: Supongamos que queremos saber la proporcién de fumadores en una poblacién.
Para aproximar su valor, tomamos, de forma completamente aleatoria (muestra aleatoria simple),
a un total de n = 100 personas. De estas 100 personas, 30 nos han dicho que fuman.

(a) Obtén el estimador puntual para la proporcién poblacional.

n=100
pgorro=30/n
pgorro

El estimador puntual es la proporcién poblacional, que en este caso es igual a p = 0.3

(b) Construye el intervalo de confianza para la proporciéon de fumadores al 90%.
prop.test (30, 100, conf.level=0.9)

El primer argumento de esta funcién es el nimero de elementos de la muestra que cumplen
la condicién que estamos estudiando. En este caso, el nimero de fumadores (30). Como
segundo argumento, el tamafio muestral (n = 100). El tercer argumento (conf.level) es
el nivel de confianza (1 —a) = 0.9. En la salida de esta funcion, podemos encontrar el
intervalo de confianza debajo del encabezado 90 percent confidence interval. En
nuestro caso, vemos que el resultado es que el intervalo de confianza para la proporcién de
fumadores al 90% es (0.226,0.385). Entonces, la proporcién poblacional p € (0.226,0.385)
con probabilidad 0.9.

€ El intervalo de confianza que proporciona la funcidon prop.test no coindice con el
intervalo para la proporcién obtenido como:

) 5(1—p) . 5(1— p
(l,_za/z,/l?(nw,pﬂaﬂ«/l?(nl’))

Caso practico (continuacion):

\.

(b) Construye el intervalo de confianza para la proporcién de fumadores al 90%.

Vamos a ver con el siguiente c6digo que cuando repetimos este apartado con la férmula
anterior se obtiene otro resultado.

nivel=0.9

alfa=l-nivel

cuantil=qgnorm(l-alfa/2, mean=0, sd=1)
ET=sqgrt (pgorro* (1-pgorro) /n)
LI=pgorro-cuantil*ET
LS=pgorrot+cuantil*ET

c (LI, LS)
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El resultado de aplicar el cédigo anterior es que el intervalo al 90% para la proporcién es
igual a (0.225,0.375).

Esta pequefia diferencia es debida a que, a la hora de proporcionar la anterior férmula del
intervalo para la proporcion, se han realizado ciertas aproximaciones, como usar la distribu-
cién normal o intercambiar p por p en el Error Tipico, que son correctas cuando n es “muy
grande”. Cuando n es “pequefio” existen otras formas mds apropiadas de calcular el inter-
valo y que nos permiten obtener intervalos de confianza mds precisos, pero que son tediosas
de calcular a mano. Por defecto, internamente, la funcién prop.test realiza uno de estos
métodos mas precisos. Es por ello que en todos los casos donde queramos hacer inferencia
para la proporcién o para la diferencia de proporciones, podriamos ver que los resultados
que nos devuelve “R son ligeramente distintos a los que obtendriamos si calculamos el in-
tervalo manualmente. Como los resultados de prop.test son mds precisos que los que
calculamos a mano, se recomienda emplear esta funcién.

4.1.2 Contrastes para la proporcién

Una vez hemos visto como estimar la proporcion poblacional desconocida (a través de una es-
timacién puntual) y como construir un intervalo (de confianza) que contiene a la verdadera pro-
porcion con cierta probabilidad, vamos a ver como podemos responder a preguntas acerca de la
proporcién a través del contraste de hipdtesis.

Para ello, supongamos que se suele asumir que la proporcién p toma un determinado valor pg y
que queremos plantearnos si, en nuestra poblacion, esta suposicién no es cierta. Esto es, queremos
demostrar que la proporcién p es distinta de pg, por lo que esta serd nuestra hipétesis alternativa
(H;). En contraposicion estd la hipétesis nula (Hp), lo que asumimos por defecto (la presuncién
de inocencia), que es que p toma el valor de pg. Por tanto, nuestro contraste de hipétesis se escribe
como:

{Hoi P = Do
H;: p# po.

Una vez que sabemos el contraste que queremos realizar, deberemos imponer un nivel de
significacién o, que se corresponde con la cota del error de tipo I del contraste. Es decir, la
probabilidad de rechazar Hy cuando es cierta nunca superara el valor .

Por fines ilustrativos, vamos a replicar con “R como seria el proceso de un contraste, cal-
culando el estadistico observado y viendo si estd en la regién de aceptacién o de rechazo. Mads
adelante veremos como se puede simplificar este proceso con la funcién prop.test.

El estadistico y su distribucidn, bajo hipétesis nula cierta (Hy : p = pg), serian los siguientes:

P—Po

po(1—po)
n

~ N(0,1).

Una vez calculado el estadistico observado, rechazaremos la hipétesis nula cuando este es-
tadistico sea “muy” distinto de 0. Para respetar el nivel de significacién o prefijado, rechazamos
la hipétesis nula Hy : p = pg frente a H : p # po si

pP—po ) pP— Do
< —zgp 6 ———— >z
po(1—po) o po(1—po) o
n n
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Caso practico (continuacion): Supongamos que queremos saber la proporcion de fumadores en
una poblacién. Para aproximar su valor, tomamos, de forma completamente aleatoria (muestra
aleatoria simple), a un total de n = 100 personas. De estas 100 personas, 30 nos han dicho que
fuman.

(c) ¢Se puede afirmar que la proporcién de fumadores es distinta del 20%?.

Como queremos demostrar que la proporcién de fumadores (p) es distinta de 0.2, vamos a
plantear el siguiente contraste de hipotesis:

H()Z p=02
Hy: p#0.2.

Para nuestro problema, vamos a imponer el nivel de significacién mds estandar, o = 0.05.
Pero recordemos, que en ocasiones nos interesard fijar niveles de significacién mds bajos
para tener mas “confianza” de que se puede rechazar la hipétesis nula (de que podemos
concluir que p # 0.2 en nuestro caso).

Usando ahora la muestra, vamos a calcular el valor del estadistico (observado) con la ayuda
de “‘R.

p0=0.2

n=100

pgorro=30/n
ET=sqrt (p0* (1-p0) /n)
estadistico=(pgorro-p0) /ET
estadistico

El estadistico observado toma el valor 2.5. Si o = 0.05, la regién de aceptacion serd
(—20.025,20.025) que, como podemos ver usando el c6digo de abajo, es igual a (—1.96,1.96).
La region de rechazo serd el resto de la recta real, esto es, la unién de los intervalos
(—o0,—1.96] y [1.96,0).

alfa=0.05

cuantil=gnorm(l-alfa/2, mean=0, sd=1)
# Regidén de aceptacién

c(-cuantil, cuantil)

# Regiones de rechazo

c(-Inf, -cuantil)

c(cuantil, Inf)

En nuestro caso, como el estadistico observado cae en la regién de rechazo, 2.5 € [1.96, ),
nuestra conclusién es que podemos rechazar la hipétesis nula para un nivel de significacion
o = 0.05. Por tanto, podemos concluir que, en esta poblacidn, la proporciéon de fumadores
es distinta de 0.2.

Como mencionamos antes, con la funcién prop. test podemos evitar escribir todas esas lineas
de cédigo. En la salida de esta funcién podemos observar lo que se suele llamar p-valor (p-value),
que es la probabilidad de obtener resultados del contraste al menos tan extremos como el resul-
tado realmente observado, suponiendo que la hipdtesis nula es correcta. Esto se traduce en que,
independientemente del contraste que se esté realizando, lo Unico que debemos hacer es comparar
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el p-valor con el nivel de significacién o. Si el p-valor es menor o igual que o siempre rechaz-
aremos la hipétesis nula. Por el contrario si el p-valor es mayor que o no tendremos evidencias
significativas para rechazar la hip6tesis nula.

Caso practico (continuacion):

(c) ¢(Se puede afirmar que la proporcién de fumadores es distinta del 20%?.

Planteando el mismo contraste y nivel de significacion, podemos resolver esta pregunta
directamente indicdndole a prop.test que, bajo la hipétesis nula, py = 0.2, a través del
argumento p.

prop.test (30, 100, p=0.2)

En la salida de esta funcién, podemos observar que p-value = 0.018. Como el p-valor=
0.018 < 0.05 = a, vemos que llegamos a la misma conclusién que cuando lo resolvimos
paso a paso, y es que podemos rechazar la hipétesis nula de que p = 0.2 para un nivel de
significacion del 5%.

©  Si cambiamos el nivel de significacion, no necesitamos cambiar nada en nuestro
c6digo de “R, ya que si, por ejemplo oo = 0.01, lo tnico que deberemos hacer es
comparar ese valor de o con el p-valor= 0.018. Ahora, como 0.018 > 0.01, no
tenemos evidencias significativas para rechazar la hipétesis nula de que p = 0.2 para
un nivel de significacién o = 0.01. Recordemos que las conclusiones de un contraste
pueden depender del nivel de significacion que hayamos impuesto.

Tanto la funcién prop.test como las que veremos méas adelante permiten realizar contrastes
bilaterales (H, : p # po) y unilaterales (H, : p > po 0 H, : p < po). Pero, por defecto, siempre
van a realizar contrastes bilaterales. En el caso de que queramos hacer un contraste unilateral
deberemos introducir el argumento alternative. Asi, si queremos determinar si la proporcion p
es significativamente mayor que un valor dado pg, podemos plantear el contraste unilateral por la
derecha:

{Hoi P < Po
H,: p> po.

Esto se podrd realizar indicando que en la hipdtesis alternativa H; (alternative) hay un
signo de mayor que (greater). Mientras que para el contraste unilateral por la izquierda,

{ Hy: p=po
Hl - P <Dpo,
tendriamos que especificar en el argumento alternative un menor que (less).

Caso practico (continuacion):

(d) ;Se puede afirmar que la proporcién de fumadores esta por debajo del 40% a un nivel de
significacién o0 = 0.057.

En este caso, el contraste puede plantearse como:

Hy: p=04
H : p<04.
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Podemos obtener el p-valor del siguiente modo:
prop.test (30, 100, p=0.4, alternative="less")

Como el p-valor es 0.026, a un nivel de significaciéon del 5% rechazaremos la hipétesis nula,
concluyendo que la proporcién de fumadores estd por debajo del 40%.

4.1.3 Inferencia para dos proporciones

Supongamos que podemos dividir a los individuos en dos poblaciones. En ese caso, podemos
estar interesados en saber si la proporcion en la primera poblacién(p;) difiere de la de la segunda
(p2). Para analizarlo, podemos tomar dos muestras independientes y obtener tanto los intervalos
de confianza como los contrastes de hipétesis con la funcién prop.test.

Caso practico: Supongamos que para la anterior muestra de 100 personas, teniamos a 70 indivi-
duos de zonas urbanas, de los cuales 23 eran fumadores. El resto de los individuos son de zonas
rurales, es decir, hay 30 — 23 = 7 fumadores en el total de las 100 — 70 = 30 personas que son de
zonas rurales.

(a) Obtén el intervalo de confianza al 95% para la diferencia de proporciones de fumadores
entre zonas urbanas y rurales.

A la hora de usar la funcién prop.test, deberemos pasarle (en un vector) cuantos si que
son fumadores en cada una de las dos poblaciones, c (23, 7), y cual es el tamafio muestral
de cada una de las dos muestras, c (70, 30) .

prop.test(c(23, 7), c(70, 30))

Por defecto, todas las funciones de “R que vamos a ver calculan los intervalo de confianza
al nivel de confianza (1 —a) = 0.95. Asi, en la salida de la funcién anterior, podemos ver
que el intervalo de confianza al 95% para la diferencia de proporciones de fumadores es
(—0.116,0.306).

(b) (Se puede afirmar que la proporcién de fumadores difiere entre zonas urbanas y rurales a un
nivel de significacion o0 = 0.05?.

Por defecto, la funcién anterior realiza el contraste:

Hy: pr=p2

{Hoi p1—p2=0
Hy: p1 # pa.

o equivalentemente
Hi: pi—p2#0, q {

Como podemos ver, se ha obtenido un p-valor igual a 0.475. Por tanto, para un nivel de
significacién o = 0.05, concluimos que no hay evidencias significativas para rechazar que
ambas proporciones de fumadores (en urbano y rural) sean iguales.

4.2 Inferencia para la media

Supongamos que queremos estudiar la media de una variable en una poblacién, por ejemplo, en
los individuos “sanos” de un determinado pais queremos saber el nivel medio de colesterol. En
ese caso, si quisiésemos obtener la informacién precisa, deberiamos medir el nivel de colesterol de
todos los individuos sanos del pais y luego obtener la media. Esto, esta claro que es completamente
inviable, por lo que debemos tomar una muestra (aleatoria simple) de individuos de esa poblacién,
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esto es, vamos a escoger a un grupo “pequeiio” de personas de esa poblacién completamente al
azar y hacer inferencia para saber cudnto vale la media.

Para aproximar esta media poblacional, un buen estimador puntual es la media muestral, que
ya hemos visto en el Capitulo 2 cdmo calcularla en “R. Por otro lado, tenemos los intervalos de
confianza y el contraste de hipétesis, cuyos resultados dependen de si conocemos o no la varianza
poblacional. Vamos a ver, a continuacidn, los dos comandos que necesitamos para hacer inferencia
sobre la media.

Cuando la varianza poblacional 6% es conocida, en ‘R, podemos hacer uso de la funcién
z.test de la librerfa BSDA para calcular tanto los intervalos de confianza como los contrastes.
Debemos recordar, que si no tenemos esta libreria instalada, debemos instalar este paquete antes
de usar esta funcion.

install.packages ("BSDA")
library (BSDA)

La inferencia para la media con varianza conocida se puede obtener con la siguiente funcién:

z.test (x, alternative, mu, sigma.x, conf.level)

donde
X vector que contiene la muestra.

alternative ‘greater’, ‘less’ o ‘two-sided’ segun sea la hipétesis alternativa.
Por defecto, se realiza un contraste bilateral (‘two-sided’, Hy : u # up).
mu valor que se quiere contrastar (ug). Por defecto, ug = 0.
sigma.x valor de la desviacién tipica G conocida.
conf.level  nivel de confianza en el intervalo de confianza.
Por defecto, se realiza el intervalo al nivel 0.95.

Por otro lado, cuando la varianza de la poblacién es desconocida, para hacer inferencia no
tenemos ni que cargar ninguna libreria, ni que especificar el valor de ¢ (vamos a ver que no
aparece el argumento sigma.x)y podemos emplear directamente esta funcion:

t.test (x, alternative, mu, conf.level)

donde
X vector que contiene la muestra.

alternative ‘greater’, ‘less’ o ‘two-sided’ segun sea la hipdtesis alternativa.

Por defecto, se realiza un contraste bilateral (‘two-sided’, H; : u # ug).
mu valor que se quiere contrastar (ug). Por defecto, yg = 0.
conf.level  nivel de confianza en el intervalo de confianza.

Por defecto, se realiza el intervalo al nivel 0.95.

Caso practico: Los datos tomados de una muestra que contiene el nivel de colesterol de pacientes
de una poblacién “sana” estdn en el fichero colesterol5a.csv.

(a) Carga estos datos en “R'y visualiza los niveles de colesterol de los primeros seis individuos.

Una vez cambiado el directoria de trabajo, seleccionando la carpeta donde estin los datos
(véase Seccién 1.6), vamos a abrir los datos del fichero colesterol5a.csv.
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(b)

datosba=read.csv ("colesterolba.csv")
colesterol=datos5a$col
head(colesterol)

Calcula un estimador puntual de la media poblacional.

estimador=mean (colesterol)
estimador

La media muestral, que en este caso es igual a 199.628 es un buen estimador de la media
poblacional.

A la hora de saber cudnto vale la media poblacional, si queremos tener en cuenta la incertidum-
bre que se genera de tener solo una muestra, podemos calcular el intervalo que nos va a decir con
cierta probabilidad dénde estd la media poblacional. Como para la proporcién podria calcularse
paso a paso. Sin embargo, la funcién z . test de “R nos permite obtenerlo directamente. En ambos
casos, llegariamos al mismo resultado. Ademas, la funcién z.test también nos permite resolver
contrastes de hipétesis sobre la media.

Caso practico (continuacion): Los datos tomados de una muestra que contiene el nivel de coles-

terol de pacientes de una poblacién “sana” estan en el fichero colesterol5a.csv.

(©

(d)

Suponiendo que el colesterol se distribuye como una normal de varianza 6> = 100 = 102,
construye los intervalos de confianza al 90% y al 99%

library (BSDA)
z.test (colesterol, sigma.x=10, conf.level=0.9)
z.test (colesterol, sigma.x=10, conf.level=0.99)

En los comandos anteriores, hemos indicado el valor de la desviacién tipica conocida ¢ =
10 en el argumento sigma.x. En su salida, podemos ver que el intervalo de confianza
para el nivel medio de colesterol u al 90% es (197.983,201.272), mientras que al 99% es
(197.052,202.204). Esto es, podemos ver que a medida que aumenta el nivel de confianza,
el intervalo serd m4s grande.

Se suele asumir que el nivel medio de colesterol es igual a 200, pero nosotros dudamos
de esa veracidad en nuestra poblacién. Si sabemos que ¢ = 10, comprueba, a un nivel de
significacion o0 = 0.05, si se puede afirmar que el nivel medio de colesterol es distinto de
200.

En este caso, debemos plantear el contraste de hipétesis:

Hy: u=200
Hy: u#200.

Como bajo la hipdtesis nula, yg = 200, vamos a pasarle esta informacion a la funcién z . test
a través del argumento mu:

z.test (colesterol, mu=200, sigma.x=10)
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En la salida de esta funcién podemos observar que el p-valor= 0.71 > 0.05 = o. Por tanto,
no tenemos evidencias significativas para rechazar la hipétesis nula de que g = 200 a un
nivel de significacién o = 0.05.

Como hemos comentado, hasta ahora, hemos asumido un escenario ideal, poco realista, en el
que hay un conocimiento de cudnto vale la varianza de la poblacion, pero en general este dato
es desconocido. En ese caso, como no sabemos que ocurre a nivel poblacional, tendremos que
estimar esta varianza a partir de la muestra, con la varianza muestral. Como consecuencia, la
distribucion de estadistico de contraste no es gaussiana y pasa a ser una ¢t de Student. En el caso de

R, tanto los intervalos de confianza como los contrastes se pueden realizar con la funcién t . test.

Caso practico (continuacion): Los datos tomados de una muestra que contiene el nivel de coles-
terol de pacientes de una poblacion “sana” estdn en el fichero colesterol5a.csv.

(e) Obtén el intervalo de confianza para la media de colesterol al nivel 95%, cuando la varianza
es desconocida.

t.test (colesterol)

El intervalo de confianza para u al 95% es (197.775,201.482).

(f) Supongamos que el equipo médico sospecha que en esa poblacién el nivel medio de coles-
terol esta por debajo de 200. Si no se conoce la varianza poblacional, ;qué conclusiones
deberia sacar este equipo en base a la muestra?

En este caso, se quiere plantear el contraste:

Ho: =200
Hi @ u < 200.

Si se fija el nivel de significacién o = 0.05, obtendria los resultados que se muestran a
continuacion:

t.test (colesterol, mu=200, alternative="less")

En la salida de esta funcién vemos que el p-valor (p-value) es igual que 0.346, como es
mayor que o = 0.05, este equipo no tendra evidencias significativas para rechazar la hip6te-
sis nula, por lo que no pueden demostrar su sospecha de que el nivel medio de colesterol
esté por debajo de 200.

4.3 Inferencia para la diferencia de medias

Supongamos ahora que tenemos dos poblaciones normales y queremos comparar sus medias, u; y
. En ese caso, podemos tomar dos muestras independientes de cada una de las dos poblaciones.
Como las medias poblacionales son desconocidas, podemos estar interesados en hacer inferencia
sobre su diferencia u; — up para saber si hay variacidon entre una poblacién y la otra. Si solo
queremos tener una intuicién de en torno a qué valor debe estar esta diferencia, podemos construir
un estimador puntual para la diferencia de medias, a través del estimador X; — X>. Si queremos
construir intervalos de confianza o hacer un contraste, distinguiremos los casos en los que las
varianzas poblacionales son conocidas de los que no.
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En funcidn de si conocemos o no las varianzas poblaciones, se nos abren distintos escenarios.
Si las varianzas poblacionales son conocidas, podemos usar de nuevo la funcién z.test con los
siguientes argumentos:

z.test (x, y, alternative, mu, sigma.x, sigma.y, conf.level)

donde
X vector que contiene la muestra de la poblacién 1.
y vector que contiene la muestra de la poblacién 2.

alternative ‘greater’, ‘less’ o ‘two-sided’ segun sea la hipétesis alternativa.
Por defecto, se realiza un contraste bilateral (‘two-sided’, Hy : u; — t # Hop).

mu valor que se quiere contrastar en la diferencia de medias (up).
Por defecto, yy = 0.

sigma.x valor de la desviacidn tipica de la poblacién 1, 6y, conocida.

sigma.y valor de la desviacion tipica de la poblacién 2, 6;, conocida.

conf.level nivel de confianza en el intervalo de confianza.
Por defecto, se realiza el intervalo al nivel 0.95.

Cuando las varianzas son desconocidas, tenemos que los resultados dependen de si sabemos
que se puede asumir iguales o si, por el contrario, no disponemos de esta informacién y por tanto
hemos de asumir que son distintas.

En todos los escenarios analizados hasta ahora, hemos asumido que las muestras de las dos
poblaciones son independientes, pero la funcién t . test nos permite también hacer inferencia con
muestras apareadas. A continuacién, mostramos los argumentos con los que podemos tratar el
problema de diferencia de medias con varianzas poblacionales desconocidas:

t.test(x, y, alternative, mu, paired, var.equal, conf.level)

donde
X vector que contiene la muestra de la poblacién 1.
y vector que contiene la muestra de la poblacién 2.

alternative ‘greater’, ‘less’ o ‘two-sided’ segun sea la hipétesis alternativa.
Por defecto, se realiza un contraste bilateral (‘two-sided’, H; : u; — o # o).

mu valor que se quiere contrastar en la diferencia de medias (up).
Por defecto, yy = 0.

paired muestras apareadas (TRUE) o independientes (FALSE).
Por defecto, se asumen independientes.

var.equal varianzas iguales (TRUE) o distintas (FALSE).

Por defecto, se asumen distintas.
conf.level nivel de confianza en el intervalo de confianza.
Por defecto, se realiza el intervalo al nivel 0.95.

Caso practico: Se quiere medir la diferencia en el nivel medio de colesterol entre pacientes
jovenes, que acuden a pediatria (u;), y adultos (up). Para ello, se ha tomado una muestra que
se puede encontrar en el fichero colesterol5b.txt. Los datos que se recogieron son los correspondi-
entes a la variable colesterolsinmed. De estos, los 30 primeros corresponden a adultos y los 20
ultimos a pediatria.

(a) Carga los datos y obtén un estimador puntual para la diferencia de medias entre jovenes y
adultos.
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(b)

(c)

(d)

datosbb=read.table ("colesterolbb.txt", header=TRUE)
colesteroladu=datosbbScolesterolsinmed[1:30]
colesterolped=datos5bS$Scolesterolsinmed[31:50]

mean (colesterolped) -mean (colesteroladu)

El estimador puntual para la diferencia de medias es igual a —21.502.

Obtén un intervalo de confianza al 99% para la diferencia de medias, suponiendo que la
desviacion tipica de los pacientes de pediatria es igual a 30 y que la de los adultos es igual
a 10.

En este caso, debemos pasarle a z.test la informacion de que la desviacién tipica de la
primera poblacién es sigma.x=30y la de la segunda poblacién es sigma.y=10.

z.test (colesterolped, colesteroladu, sigma.x=30, sigma.y=10,
conf.level=0.99)

El intervalo de confianza para la diferencia de medias al nivel (1 — o) = 0.99 serd igual a
(—39.410,—3.594).

Bajo las condiciones del ejercicio (b), determina si existe diferencia en el nivel medio de
colesterol entre jévenes y adultos.

La salida del c6digo anterior también nos da un p-valor (p-value) asociado al contraste
(alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0):

{Hoi u—pu2 =0
Hy: up—up #0.

Como el p-valor es 0.00198, a un nivel de significacién del 5% podemos rechazar la hipéte-
sis nula de que la diferencia de de estas dos medias sea igual a 0. Esto se traduce en que,
a ese nivel de significacién, efectivamente podemos afirmar que la media de colesterol en
adultos es distinta a la de los pacientes que acuden a pediatria.

Bajo las condiciones del ejercicio (b), ;existen evidencias para afirmar que el nivel medio
de colesterol es menor en jovenes que en adultos?

En este caso, queremos plantear el contraste unilateral por la izquierda:

Hy: puy—up =0

{ Hy: = w
Hy: o —up <0.

0 equivalentemente
Hy: o <o, E {

Esto lo podemos hacer, al igual que antes, indicdndole a “R que en la alternativa hay un
simbolo menor que:

z.test (colesterolped, colesteroladu, sigma.x=30, sigma.y=10,
alternative="less")

Como el p-valor es igual a 0.000991, para un nivel de significacién del 5% llegarifamos a

la conclusion de que, efectivamente, el nivel medio de colesterol en pacientes que acuden a
pediatria estd por debajo de los adultos.
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(e)

®

(2

Supongamos que las varianzas poblacionales son desconocidas, pero tenemos informacién
de que se puede asumir que son iguales. Calcula el intervalo de confianza al 99% para la
diferencia de medias

En ese caso, el intervalo se obtiene con la funcién t.test y el argumento var.equal =
TRUE.

t.test (colesterolped, colesteroladu, var.equal=TRUE, conf.level=0.99)

El intervalo de confianza para la diferencia de medias cuando las varianzas son desconocidas
e iguales al nivel de confianza (1 — o) = 0.99 es igual a (—35.494,—7.51).

Se suele asumir que la media de colesterol en pacientes que acuden a pediatria es 20
unidades menor que las que acuden a medicina para adultos. Bajo las condiciones del ejer-
cicio (e), estudia si en nuestro caso no ocurre esto.

En este caso, vamos a plantear el contraste:

{Hoi ur — o = —20
Hy @y —u # —20.

Si estamos bajo el mismo escenario que planteamos antes (varianzas son desconocidas e
iguales), el p-valor asociado a este contraste se puede obtener del siguiente modo:

t.test (colesterolped, colesteroladu, var.equal=TRUE, mu=-20)

En ese caso, vemos que p-value = 0.775. Por tanto, a un nivel de significacién o0 = 0.05,
no tenemos evidencias significativas para rechazar la hipétesis nula. Esto se traduce en
que no podemos afirmar que la verdadera diferencia de medias entre jovenes y adultos sea
distinta de —20 unidades.

Obtén el intervalo de confianza al 95% para la diferencia de medias cuando las varianzas
son desconocidas y diferentes. En este escenario, estudia si la media de las dos poblaciones
difiere.

El escenario que asume por defecto la funcién t . test, cuando no le pasamos ningin argu-
mento a mayores, es aquel en el que no tenemos ninguna informacion acerca de las varianzas
de las dos poblaciones, son desconocidas, y no se sabe si son iguales, por lo que se asume
que son distintas. Este caso, que es dificil de resolver a mano, es, en general, el més realista
y por eso “R realiza esta opcidn por defecto. En el siguiente ejemplo, vamos a pasarle a
la funcién t.test las dos muestras, de forma que va a calcular el intervalo de confianza al
95% para la diferencia de medias cuando las varianzas son desconocidas y diferentes.

t.test (colesterolped, colesteroladu)
Vemos que en este caso el intervalo de confianza para la diferencia de medias de colesterol

al 95% es (—34.105,—8.899) y que el p-valor es igual a 0.002. Por tanto, al nivel de
significacion del 5%, rechazaremos la hipdtesis nula de que ambas medias sean iguales.

Caso practico: Supongamos que queremos estudiar la diferencia de medias de colesterol entre

adultos antes (cuya muestra estd en colesterolsinmed)y después (la muestra es colesterolmed)
de suministrarles una cierta medicacién. Nétese que los adultos, a los que se le mide el colesterol,

corresponden a los 30 primeros datos y son los mismos en ambas muestras.
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(a) Obtén el intervalo de confianza al 95% para la diferencia de medias y estudia si la media de

44

las dos poblaciones difiere.

En ese caso, deberemos indicarle a t.test que las muestras estan apareadas con el argu-
mento paired = TRUE.

colesterolmed=datosbbS$Scolesterolmed[1:30]
t.test (colesteroladu, colesterolmed, paired=TRUE)

En este caso, el intervalo de confianza para la diferencia de medias de colesterol antes y
después de tomar el medicamento al 95% es (—19.448,0.825) y al nivel de significacion
del 5%, podemos ver que no podemos rechazar la hipétesis nula de que el medicamento
mantiene nivel medio de colesterol (p-value = 0.070). Notese que si hubiésemos im-
puesto un valor de & = 0.1, si que tendriamos que rechazar la hipdtesis nula de igualdad,
llegando a la conclusién de que el medicamento altera el nivel medio de colesterol.

Ejercicios propuestos

. Para estudiar el efecto del ejercicio fisico sobre el nivel de triglicérido, se ha realizado el

siguiente experimento con 11 individuos: previo al ejercicio se tomaron muestras de sangre
para determinar el nivel de triglicéridos por 100 mililitros de sangre de cada sujeto. Después
los individuos fueron sometidos a un programa de ejercicios que se centraba diariamente en
carreras y marchas. Al final del periodo de ejercicios, se tomaron nuevamente muestras de
sangre y se obtuvo una segunda lectura del nivel de triglicérido. De este modo, se dispone
de dos conjuntos de observaciones del nivel de triglicérido por 100 mililitros de sangre de
los sujetos:

Individuvo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Previo 68 77 94 73 37 131 77 24 99 629 116
Posterior 95 90 86 58 47 121 136 65 131 630 104

Suponiendo normalidad de la variable que mide el nivel de triglicérido.

(a) Construye un intervalo de confianza de nivel 99% para la diferencia entre el nivel
medio de triglicérido antes y después del programa de ejercicios.

(b) Al nivel de significacién del 5%, ;hay pruebas suficientes para afirmar que el ejercicio
fisico aumenta el nivel medio de triglicérido?

Un médico estd interesado en determinar si la concentracién en sangre de una proteina
en pacientes con cdncer de higado es, en media, inferior a 15 mg/dl. Para evaluar esta
posibilidad, obtiene una muestra aleatoria de veinte pacientes con esta enfermedad con las
siguientes concentraciones (mg/dl):

137 158 16.1 141 105 152 190 128 150 19.2
13.6 165 135 144 167 109 151 133 123 143

Asumiendo normalidad, ;constituyen estos resultados una prueba significativa de que la
concentracion media de los pacientes con cancer de higado es menor de 15 mg/dl1?

. Sabiendo que la variable que mide la concentracién en sangre (g/dl) de una proteina en

sangre sigue la distribucion normal, se han tomado los siguientes datos de diez individuos
sanos y nueve individuos que padecen una enfermedad neuroldgica grave:
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Sanos 56.7 462 455 409 419 421 408 413 339 33.0
Enfermos 34.8 41.0 343 36.6 569 539 427 462 46.1

(a) Asumiendo que las varianzas de ambas poblaciones son iguales, construye un intervalo
de confianza de nivel 90% para la diferencia de concentraciones medias.

(b) Sino se pudiese asumir que las varianzas son iguales, al nivel de significacion del 1%,
(existirian evidencias de que la concentracién media en individuos sanos difiere de la
concentracién media en enfermos?

4. Una compaiifa farmacéutica ha estado trabajando en la elaboracién de un nuevo medica-
mento para bajar el nivel de colesterol. Para probar que es eficaz, se administra este producto
a 200 pacientes con colesterol alto, y en 120 de ellos el colesterol disminuye. Se considera
que este producto es efectivo si, después de su administracidn, el porcentaje de pacientes
que han conseguido bajar el colesterol es superior al 50%. ;Constituyen estos resultados
una prueba significativa de la eficacia del medicamento, al nivel de significacion del 5%?

5. La exostosis auditiva externa (EAE) es una anomalia 6sea del canal auditivo externo. Esta
lesién estd asociada a una prolongada inmersién en agua fria y aparece con frecuencia en
individuos que participan en actividades acudticas como el surf. Se cree ademds que la
temperatura del agua es un factor que influye en la prevalencia de EAE. Supongamos que
en un estudio se examinan a 307 surfistas que surfean fundamentalmente en aguas frias (por
debajo de 12°C). De los 307 surfistas examinados, 230 fueron diagnosticados de EAE. En
otro estudio realizado a 75 surfistas de aguas templadas, 30 fueron diagnosticados de EAE.

(a) Construye un intervalo de confianza al 99% para la diferencia de prevalencia de EAE
entre surfistas de aguas frias y templadas.

(b) Para una significacién del 5%, ;se puede concluir que la prevalencia de EAE es signi-
ficativamente mayor en los surfistas de aguas frias?
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5 Contraste de independencia y medidas de riesgo

En el ambito biomédico es habitual tratar con variables cualitativas categoricas, como el sexo, la
raza, el tipo de tratamiento aplicado, o padecer (o no) una enfermedad, entre otros. Los contrastes
de hipétesis para variables categéricas permiten responder preguntas sobre la posible asociacién
entre dos variables de este tipo. Por ejemplo, podria ser interesante estudiar si existe asociacion
entre el bajo peso al nacer y si la madre es fumadora.

En este capitulo presentaremos las funciones de “R bdsicas para abordar esta clase de cues-
tiones. En la Seccién 5.1, presentaremos la funcién para aplicar el test > de independencia en
tablas 2 x 2. En la Seccién 5.2, describiremos las correspondientes funciones para el calculo de
medidas de asociacion entre variables categoéricas, como el riesgo relativo y la odds-ratio.

5.1 Test Chi-cuadrado de independencia en tablas 2 x 2

El test x> de independencia permite determinar si dos variables cualitativas X e ¥ estdn o no
asociadas, esto es, se plantea el contraste:

Hp: X eY son independientes
Hj : X eY no son independientes.

Este test comprueba la hipétesis de independencia comparando las frecuencias observadas con las
frecuencias esperadas bajo la hipétesis de independenciade X e Y.

En “R, la funcién para contrastar la independencia de dos variables categéricas es

chisqg.test (x, correct)

donde
X una matriz que contiene la tabla de contingencia observada.

correct un valor l6gico que indica si se aplica (TRUE) o no (FALSE) la correccién de conti-
nuidad al calcular el estadistico de contraste para tablas de 2 x 2: se resta la mitad
de todas las diferencias entre los valores observados y esperados.

Caso practico: La tabla de contingencia siguiente resume la informacién contenida en un estudio
retrospectivo de control de casos para estudiar la relacion de tener (caso) o no (control) cdncer de
mama en mujeres y la edad a la que se tiene el primer hijo.

Tipo
Edad al tener el primer hijo Caso Control
=30 683 1498
<29 2537 8747

(a) Construye en “R la correspondiente tabla de contingencia.

Las tablas de contingencia permiten organizar los datos en tablas de doble entrada, donde
cada entrada representa un valor especifico de la variable categérica. El cddigo “R necesario
para su consideracion es el que sigue.

M=matrix(c (683, 2537, 1498, 8747), nrow=2)
rownames (M)=c (">=30", "<30")

colnames (M)=c("Caso", "Control")

M
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(b)

(c)

5.2

Recuerda que, por defecto, los elementos de una matriz se introducen por columna, tal y
como se indica en la Seccién 1.3.

(Existe asociacion entre el cancer de mama y la edad a la que se tiene el primer hijo?

X=chisq.test (M, correct=TRUE)
X

La funcién chisq.test proporciona un p-valor muy préximo a cero (< 2.2-107'°), clara-
mente menor que los niveles de significacion habituales. Por tanto, existen evidencias para
rechazar la hipdtesis nula de independencia entre las variables “tener cancer de mama” y
“edad”. En este ejemplo, el valor del estadistico asociado a este contraste, usando la correc-
cién de continuidad (correct=TRUE), es 77.89. Esta correccion nos garantiza que la aprox-
imacién de la distribucién del estadistico de contraste por la distribucién Chi-cuadrado sea
buena.

(Cuales son los valores observados y los valores esperados bajo la independencia de ambas
variables?

XS$Sobserved # Valores observados
XSexpected # Valores esperados

El cédigo anterior permite recuperar la matriz con los valores observados, que se correspon-
den con la matriz originalmente introducida, y los valores esperados. Por ejemplo, si ambas
variables fuesen independientes, el nimero de casos esperados con edad superior o igual
que 30 y que hayan sido diagnosticados de cancer es 521.561.

Medidas de efecto: riesgo relativo y odds-ratio

La relacién entre las variables se puede cuantificar mediante el cdlculo de medidas de asociacién
como el riesgo relativo (RR) y la odds-ratio (OR). En “R, se emplea el paquete BioProbability
para la determinacién de ambas medidas de asociacién en tablas de contingencia 2 x 2.

install.packages ("BioProbability")
library (BioProbability)

5.21

Riesgo relativo

El riesgo relativo (RR) es una razén que relaciona la incidencia en dos grupos de poblacion, que
difieren por el grado de exposicion a un factor determinado.

En “R, la funcién relative.risk permite el cdlculo de este riesgo relativo.

relative.risk (M, conf.int, level)

donde
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M una matriz 2 x 2 donde su primera fila contiene el nimero de casos expuestos a una
condicién (M) y los no expuestos (M2). Su segunda fila contiene el nimero de los
no considerados como casos: los expuestos (M>) y los no expuestos (M>»).

conf.int indicador légico de si se quiere (TRUE) o no (FALSE) calcular el intervalo de
confianza para el riesgo relativo.

level valor de o para calcular el intervalo de confianza al nivel 1 — o.

Por defecto, se realiza el intervalo al nivel 0.95.

Caso practico (continuacion): El estudio retrospectivo permite estudiar la relacion del cancer de
mama en mujeres y la edad a la que se tiene el primer hijo.

(d) Calcula el riesgo relativo.

En este caso, se ha empleado la siguiente linea de c6digo. Debemos indicar en la funcion
relative.risk la tabla de contingencia en M como argumento.

relative.risk (M, conf.int=TRUE, level=0.05)

El riesgo relativo es igual a 1.393. Dado que el valor del riesgo relativo es mayor que 1,
tener el primer hijo con mds de 30 afios incrementa el riesgo de padecer cancer de mama.

(e) Determina el intervalo de confianza para el riesgo relativo al 95% de confianza.

Lafuncidén relative.risk también proporciona dicho intervalo de confianza para el riesgo
relativo, al considerar las opciones conf.int=TRUE y level=0.05. En este caso, el inter-
valo de confianza para el riesgo relativo al 95% de confianza es (1.297,1.495).

5.2.2 Odds-ratio

En la préctica, el nimero de individuos clasificados como enfermos es mucho mds pequefio que
el nimero de sujetos clasificados como no enfermos. Entonces, la Odds-ratio es una medida de
riesgo alternativa. En “R, la funcién odds. ratio permite el cédlculo de este riesgo relativo.

odds.ratio (M, conf.int, level)

donde
M una matriz 2 x 2 donde su primera fila contiene el nimero de casos expuestos a una

condicién (M) y los no expuestos (M2). Su segunda fila contiene el nimero de los
no considerados como casos: los expuestos (M>1) y los no expuestos (Myr).
conf.int indicador légico de si se quiere (TRUE) o no (FALSE) calcular el intervalo de
confianza para la Odds-ratio.
level valor de ¢ para calcular el intervalo de confianza al nivel 1 — .
Por defecto, se realiza el intervalo al nivel 0.95.

Caso practico (continuacion): Considera de nuevo el estudio retrospectivo para estudiar la relacion
del cdncer de mama en mujeres y la edad a la que se tiene el primer hijo.

(f) Calcula la Odds-ratio.

Para su computo, se usa

odds.ratio (M, conf.int=TRUE, level=0.05)
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Asfi, la Odds-ratio es igual a 1.572 en este caso. De nuevo, como su valor es mayor que 1,
se comprueba el efecto del factor de riesgo “tener el primer hijo con mas de 30 afios” sobre
“tener cdncer de mama”.

(g) Determina el intervalo de confianza para el riesgo relativo al 95% de confianza.

La funcién odds.ratio también proporciona el intervalo de confianza para la Odds-ratio,
al considerar las opciones conf.int=TRUE y level=0.05. En este caso, el intervalo de
confianza para la Odds-ratio al 95% de confianza es (1.421,1.739).

5.3 Ejercicios propuestos

1. Se ha realizado un estudio prospectivo o de cohorte para estudiar si existe relacién entre
el infarto de miocardio y el uso de anticonceptivos orales. Para ello, se consideraron dos
grupos de mujeres de 40 a 44 afios de edad que no han padecido infarto de miocardio (IM).
Un grupo toma habitualmente anticonceptivos orales (AO) y el otro no. Se controlaron
durante 3 afios a los dos grupos de mujeres y se observé la incidencia de infarto IM al cabo
de 3 afios:

IM al cabo de 3 afios

Uso AO Si No
Si 13 4987
No 7 9993

(a) (Existe asociacion entre ambas variables?

(b) Calcula el riesgo relativo y la Odds-ratio.

2. Enun estudio transversal o de prevalencia, se seleccioné una muestra de inviduos individuos
en una poblacién (n = 1570) que ya cumplieron los 40 afios y se clasificaron atendiendo a
la edad y a la diabetes:

Diabetes
Edad Si No
=55 84 1066
<55 11 409

(a) ¢Existe asociacion entre ambas variables?

(b) Calcula el riesgo relativo y la Odds-ratio.
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6 Modelo de regresion lineal simple

El objetivo de un modelo de regresion es tratar de explicar la relacién que existe entre una variable
dependiente (variable respuesta) ¥ un conjunto de variables independientes (variables explicati-
vas). En particular, un modelo de regresion lineal simple trata de explicar la relaciéon que existe
entre la variable respuesta Y y una tnica variable explicativa X a través de la ecuacion de una recta
que permite estimar el valor medio de Y a partir de los valores de X y realizar predicciones acerca
de la variable Y.

En la Seccién 6.1, presentaremos las funciones de “R bdsicas para determinar el modelo de
regresion lineal simple, asi como para predecir nuevas observaciones.

6.1 El modelo de regresion lineal

En el estudio de variables bidimensionales, la relacién mas sencilla entre un par de variables
cuantitativas X e Y es la dependencia lineal, donde se supone que la relacién entre ellas viene dada
por una recta. La recta de regresion ajustada de Y sobre X se corresponde con

y=Bo+B1x

donde BO y Bl son los coeficientes estimados a partir de los pares de datos muestrales (x;,y;),con i =
1,---,n).

La sintaxis siguiente permite realizar el ajuste del modelo lineal y obtener resultados rela-
cionados con el ajuste en “R.

modelo=1m (y~Xx)
summary (modelo)

siendo y el vector de datos conteniendo la variable respuesta y x el correspondiente a la variable
explicativa.

En la salida de la funcién summary podemos distinguir los siguientes elementos:
* Bajo el titulo Call, se presenta el modelo en lenguaje “R.

* Bajo el titulo Residuals, se presenta un estudio descriptivo, con el minimo, primer cuartil,
mediana, tercer cuartil y maximo de los residuos.

* Bajo el titulo Coefficients, se ofrecen los elementos béasicos de inferencia para los coefi-
cientes de la recta.

Estimate: Son las estimaciones de los coeficientes [30 y Bl-

Std.Error: Son los errores tipicos de los coeficientes.

t value: Son los cocientes entre las estimaciones y los errores tipicos. Es el estadis-
tico para el contraste de que el coeficiente vale cero.

— Pr(>t): Son los p-valores para el contraste de que el coeficiente vale cero.

Los asteriscos que acompafian a los p-valores de los coeficientes indican si hay significacién
seglin la linea titulada Signif.codes.

Caso practico: El Volumen Expiratorio Forzado (VEF) es una medida de la funcién pulmonar. Se
cree que el VEF esta relacionado con la estatura. Nos interesa estudiar la variable bidimensional
(X,Y) siendo X la estatura de nifios de 10 a 15 afios de edad e Y el VEF.
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A continuacién, se muestra la estatura (en cm) y el VEF (en 1) de una muestra de 12 nifios en
ese rango de edad:

Estatura 134 138 142 146 150 154 158 162 166 170 174 178
VEF 1.7 19 20 21 22 25 27 30 31 34 38 39

(a) (Existe algin tipo de relacién entre el VEF y la estatura?

Para comprobar la relacién entre ambas variables en “R, usamos el siguiente cédigo para la
definicién de los datos de ambas variables.

Estatura=c (134, 138, 142, 146, 150, 154, 158, 162, 166, 170, 174, 178)
vEr=e (1.7, 1.9, 2.0, 2.1, 2.2, 2.5; 2.7, 3.0, 3.1, 3.4, 3.8, 3.9)

Graficamente, el diagrama de dispersion permite representar los pares de las observaciones
(xi,¥i) y chequear la posible relacién entre las variables. En “R, es posible determinarlo
usando la funcién plot.

plot (Estatura, VEF)
Como resultado, de la Figura 11, se observa una clara relacién lineal entre ambas variables,

de forma que aumentos de la estatura parece que provocan incrementos en el VEF, y ademads
lo hacen de forma lineal.

35
|

3.0
|

VEF

2.0

T T T T
140 150 160 170

Estatura

Figura 11: Diagrama de dispersién de las variables Estatura y Volumen Expiratorio
Forzado (VEF).

Numéricamente, la covarianza entre X e Y puede interpretarse como una medida de relacion
lineal de ambas variables. En “R, la covarianza se determina usando cov (x,y), donde los
argumentos x y y denotan a las dos variables cuantitativas involucradas.
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(b)

© La funcién cov (x, y) de “R determina el valor de la cuasicovarianza de los vec-
tores x e y dividiendo entre el nimero total de datos (denotado por n) menos 1, esto

LS =0 i—7).

i=1

n—1

En el ejemplo considerado, la cuasicovarianza es igual a 10.673, y se obtiene usando
cov (Estatura, VEF)

El signo de la cuasicovarianza indica la ya detectada relacion directa entre las variables,
es decir, a medida que aumenta la estatura aumenta el VEF. Sin embargo, en general, esta
medida no permite comparar la relacion entre pares de variables medidas en unidades muy
diferentes.

El coeficiente de correlacion lineal, que toma valores entre —1 y 1, sirve para investigar la
relacién lineal entre las variables en esos casos. En “R,

cor (Estatura, VEF)

proporciona su valor. En este ejemplo, la correlacion es 0.988 (préxima a 1) y, por lo tanto,
la relacion entre el Volumen Expiratorio Forzado y la Estatura es directa.

Calcula y representa la recta de regresién del VEF sobre la estatura.

El siguiente cédigo permite estimar los coeficientes de la recta de regresion del Volumen
Expiratorio Forzado y la Estatura:

modelo=1m (VEF~Estatura)

summary (modelo)
betal=modeloScoefficients[1l]; betal
betal=modeloScoefficients[2]; betal

Como resultado, los coeficientes de la recta de regresion de Y sobre X son
Bo=—5.313y B; = 0.051.

Tal y como se puede ver en la salida de summary, concretamente en Pr (>[t]|), [30 y 31
son significativamente distintos de cero para los niveles de significacién habituales (los p-
valores asociados a los correspondientes contrastes son, respectivamente, 9.82- 1078 y 1.80-
10~?). Ademds, como cabria esperar del cémputo de la cuasicovarianza y de la correlacién,
la pendiente de la recta 31 tiene signo positivo, indicando el caricter creciente de la recta de
regresion.

Para completar el anélisis descriptivo, las siguientes dos lineas en “R permiten la repre-
sentacion de la recta de regresion obtenida, a través del comando abline sobre el diagrama
de dispersion (ver Figura 12).

plot (Estatura, VEF)
abline (modelo, col="blue")
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35
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Figura 12: Diagrama de dispersion de Estatura y Volumen Expiratorio Forzado (VEF) y
su recta de regresion (en azul).

(c) (Cudl es el porcentaje de variabilidad explicada por el modelo de regresién?

El coeficiente de determinacién (R?) es el porcentaje de la varianza total explicada por la
recta de regresién. Se calcula como el cuadrado del coeficiente de correlacién entre la
2

variable explicativa y la respuesta, es decir, R* = r2,.

Sobre la salida de summary (modelo) en “R, es inmediato conocer que el coeficiente de
determinacién R? es 0.9765 (ver Multiple R-squared) para el ejemplo considerado. Es
decir, con el modelo de regresion lineal simple asociado, la variable Estatura es capaz de
explicar el 97.65% de la variabilidad de VEF'.

(d) ;Qué valor de Volumen Expiratorio Forzado cabe esperar para una nifia de 140 cm de altura?
¢,y para un nifio de 150 cm de altura?

Si almacenamos el vector de las nuevas alturas observadas, basta con hacer en “R:

EstaturaO=c (140, 150)
betal+betal*Estatural

para ver que las predicciones de Volumen Expiratorio Forzado para las estaturas de la nifia
y el nifio son iguales a 1.871 y 2.384, respectivamente.

Alternativemente, la funcién predict permite obtener de manera inmediata en “R dichas
predicciones:

predict (modelo, data.frame (x=x0))

donde
modelo el correspondiente modelo de regresion ya usado anteriormente.
X la correspondiente variable independiente en modelo.
%0 la nueva observacién de X sobre la que predecir. Notese que x0 puede ser incluso

un vector de nuevas observaciones de X.
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Obtenida la recta de regresion en el ejemplo, para predecir el Volumen Expiratorio Forzado
para un nifio y una nifia con alturas de 140 cm y de 150 cm respectivamente, se usa

predict (modelo, data.frame (Estatura=Estatural))

6.2 Ejercicios propuestos

1. Se registra la evolucién del nivel de creatinina en pacientes tratados con Captopril después
de ser sometidos a didlisis. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla siguiente:

Dias transcurridos 1 5 10 15 20 25 35
Creatinina (mg/dl) 5.7 52 48 45 42 4 38

(a) A partir de los datos anteriores, ajusta un modelo de regresion lineal simple en el que
el nivel de creatinina (Y) se exprese en funcion de los dias transcurridos (X).

(b) Calcula el porcentaje de variabilidad explicada por el modelo de regresion.

2. Selleva a cabo un estudio, por medio de detectores radioactivos, sobre la capacidad corporal
para absorber hierro y plomo. En el estudio participaron 6 personas y después de 10 dias se
obtuvieron los siguientes resultados.

Hierro 1.7 22 35 43 80 6.0
Plomo 2.1 3.0 1.8 25 42 40

(a) Representa el diagrama de dispersion de los datos.

(b) Calculay representa la recta de regresién del valor del plomo sobre el valor del hierro.
(c) (Cual es el coeficiente de correlacion lineal?

(d) Calcula el porcentaje de variabilidad explicada por la recta de regresion.

(e) ¢(Qué valor de plomo cabe esperar para una persona con un nivel de hierro igual a 2.2?
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A Listado de funciones principales

Funcién Descripcion Pégina
abline Representacién de la recta de regresion 68
barplot Diagrama de barras 28
boxplot Diagrama de caja 33
c Creacién de un vector 13
cbind Concatenar vectores 27
chisqg.test Test x> de independencia 62
colnames Nombres de columnas en una matriz/data frame 62
cov Covarianza de dos muestras 67
cor Coeficiente de correlacion lineal 68
cumsum Sumas acumuladas 27
data.frame Creacién de una base de datos 18
dbinom Funcién de masa de probabilidad de la binomial 36
dexp Funcién de densidad de la exponencial 42
dnorm Funcién de densidad de la normal 39
dpois Funcién de masa de probabilidad de la Poisson 37
dweibull Funcién de densidad de la weibull 43
exp Funcién exponencial 9
fitdistr Ajuste de distribuciones 45
head Primeras filas de un data frame 19
help Ayuda de una funcién 20
hist Histograma 32
kurtosis Coeficiente de apuntamiento de una muestra 32
install.packages Instalar un paquete 20
length Nimero de elementos de un vector 14
library Cargar un paquete 20
1m Ajuste de modelos lineales de regresién 66
log Logaritmo natural 9
matrix Creacion de una matriz 17
max Maximo 14
mean Media 31
median Mediana 31
min Minimo 14
names Nombres de un objeto 19
ncol Numero de columnas de una matriz/data frame 19
nrow Numero de filas de una matriz/data frame 19
odds.ratio Odds-ratio 64
pbinom Funcién de distribucién de la binomial 36
pexp Funcién de distribucién de la exponencial 42
pie Diagrama de sectores 28
plot Diagrama de dispersién 67
pnorm Funcioén de distribucién de la normal 39
points Anadir puntos a un gréafico 41
ppois Funcién de distribucién de la Poisson 38
predict Predicciones asociadas a un modelo de regresion 69
prop.test Inferencia para la proporciéon 48
pweibull Funcién de distribucién de la weibull 44
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Funcién Descripcion Pé4gina
gbinom Funcién cuantil de la binomial 36
gexp Funcién cuantil de la exponencial 42
gnorm Funcién cuantil de la normal 39
gpois Funcién cuantil de la Poisson 38
quantile Cuantiles de una muestra 31
qweibull Funcién cuantil de la weibull 44
quantile Cuantiles de una muestra 31
read.table Lectura de un archivo .txt 21
read.csv Lectura de un archivo .csv 21
range Minimo y maximo de una muestra 31
relative.risk Riesgo relativo 63
rownames Nombres de filas en una matriz/data frame 62
sd Cuasidesviacion tipica de una muestra 31
setwd Cambiar el directorio de trabajo 21
skewness Coeficiente de asimetria de una muestra 32
sort Ordenacién de un vector 14
sqgrt Raiz cuadrada 9
sum Suma de todas las componentes de un vector 14
summary Resumen de medidas 66
t.test Inferencia para la media de una normal con varianza desconocida 54
table Tablas de frecuencias 27
var Cuasivarianza de una muestra 31
z.test Inferencia para la media de una normal con varianza conocida 54
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