Capitulo

Las noticias aparecen a menudo en forma de nime-
ros. Los titulares anuncian’que el desempleo ha baja-
do hasta el 7,2%. Las encuestas de la empresa Gallup
afirman que el 45% de los ciudadanos americanos
dienen miedo de salir de noche a causa de la delin-
cuencia. ;De dénde provienen estos ndmeros? La
mayor parte de la gente no es encuestada personal-
mente para determinar su estatus laboral. Y la em-
presa Gallup solamente pregunta a unos cuantos es-
tadounidenses si el miedo a ser atracados les mantie-
ne en casa por la noche.

El porcentaje de desempleados y otros datos de
la poblaci6n activa son estimados en Estados Unidos
por el Departamento de Estadisticas Laborales con
datos obtenidos a partir del Estudio de la Poblacién
Actual. Este estudio lo realiza el Departamento del
Censo, que entrevista a 60.000 hogares cada mes.
Considerando que Estados Unidos tiene cerca de
95 millones de hogares, resulta extraordinario que
datos acerca de un grupo tan pequefio —menos de
uno de cada 1.000 hogares— puedan representar el
porcentaje de desempleados de toda la nacién. ;Cémo
se pueden justificar conclusiones para un grupo nu-
meroso usando datos extraidos de un nimero peque-
fio de personas?

Los ndmeros afectan nuestras vidas aun cuando
no aparezcan en los titulares. Cuando una medicina
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para el reima tiene que ser retirada de las farmacias
porque hay serias dudas acerca de su seguridad, o
cuando el Departamento de Alimentos y Medicinas
aprueba un nuevo firmaco para el tratamiento del
SIDA, sus decisiones estan basadas en experimentos
clinicos realizados en un nuimero relativamente pe-
queio de pacientes. La confianza publica acerca de la
seguridad y efectividad de nuevas medicinas estd
basada en conclusiones estadisticas, o inferencias,
extraidas de datos clinicos. Una vez mds, debemos
extraer conclusiones fiables a partir de una cantidad
relativamente pequefia de datos.

Cualquier uso de los nimeros como evidencia
depende de la correcta produccién de los datos. El
método directo para calcular el porcentaje de
desempleados de una nacién consistirfa en entrevis-
tar a cada una de las personas. El coste de esta
operacién a gran escala serfa enorme y el esfuerzo
requerido lo hace poco prictico. En su lugar, debe-
mos fiarnos de informacién obtenida a partir de una
parte de la poblacién, en lenguaje estadistico, una
muestra.

A menudo extraemos conclusiones acerca del todo
basindonos en una muestra. Todos hemos probado
una cucharada de sopa y juzgado el contenido de
toda la taza basindonos en ella. Pero una taza de
sopa es homogénea; el sabor de una cucharada repre-
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senta a toda ella. Orro tipo de observaciones, tales
como el miedo hacia la delincuencia o la reaccién
producida por un medicamento, no se pueden medir
ran ficilmenre. Varfan de persona en persona o de
regién en region.

La parte central de la estadistica consiste en ma-

nejar este tipo de variabilidad. El primer paso es
producir datos que representen a un grupo numero-
so de individuos. Para hacer esto, debemos establecer
cuidadesamente de qué grupo queremos tener infor-
macion. Los estadisticos llaman a este grupo la po-
blacion.
Por ejemplo, si queremos conocer el porcentajc
de desempleados, debemos determinar la poblacién
que tratamos de describir. ;Qué grupos de edad es
ran inchiidos? ;Incluiremos extranjeros o personas
encarceladas? ;Y los estudiantes? El Departamento
de Estadisticas Laborales debe responder a estas pre-
guntas antes de recoger la informacién mensual so-
bre el desempleo (véase Primer Plano 5.1). De he-
cho, el actual censo de los Estados Unidos de Améri-
ca define la poblacién como el conjunto de todos los
residentes del pais (va sean ciudadanos o no) que
tengan 16 o més anos. Ll porcentaje de desempleo
que se publica en los periddicos v en otros reportajes
se refiere siempre a esta poblacion especifica.

Los experimentos clinicos de un nuevo fdrmaco
para el tatamiento de dlceras también tenen en
mente una poblacion especit

. Esta poblaciéon po-
dria consistir en todos los individuos que tienen ul-
cera, o puede restringirse a los pacientes con un tipo
especial de ella, o a aquélios en un cierto grupo de
edad.El plan derallado del experimento clinico debe
especificar exactamente cudl es la poblacion elegida \
para realizar el estudio.

i
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o
MUESTREO

No es necesario que una poblacién consista de perso-
nas; puede consistir de animales o de cosas. Supon-
gamos que queremos probar una poblacién de fusi-
bles que se acaban de fabricar para confirmar, como
debe suceder, que se funden cuando pasa por ellos

una corriente elevada. En este caso, si recogiéramos
informacién acerca de cada miembro de la poblacian
se destruirfa la poblacién entera. En otros casos, como,
por cjemplo, para hacer el inventario de un gran
almacén, el aburrimiento y la fatiga nos impedirian
obtener un resultado preciso. Y el coste de producii
los datos requiere a menudo que no examinemos .
toda la poblacién —ni siquicra el Gobierno de Esti-
dos Unidos puede permitirse entrevistar a todos los
individuos cada mes para medir el desempleo. Do
I()di],\ €stas razones, norl“d]]’nen[c l'é‘CnngOS inlhl

macién acerca de algunos elementos seleccionad:
de la poblacién. La parte de la poblacién que se s
para extraer conclusiones acerca de toda ella se llam.
muestra.

:Cémo podemos elegir una muestra que repre
senre verdaderamente a la poblacién? El mérodo ma
sencillo —pero no el mejor— para seleccionar una
muestra es elegir los individuos mds cercanos. S es
tamos interesados en encontrar, por ejemplo, cudntas
personas tienen trabajo, podemos ir a un centro co-
mercial y preguntar a sus visitantes si tienen trabajo.
Una muestra en la que se elige a los miembros de la
poblacion que estén mds cercanos se llama mestra de
conveniencia.

Muestras de conveniencia producen a menudo
datos que no representan a la poblacién. Las perso-
nas en un centro comercial suelen ser mas présperas
que el ciudadano medio; también es mas probable
que sean jovenes o jubilados. Y, cuando decidimos a
qué personas entrevistar, tendemos a elegir personas
bien vestidas, con un salario medio, mientras que
evitamos las mal vestidas, hostiles, o huraias. Re-
sumiendo, nuestras entrevistas en un centro co-
mercial no ofrecen una muestra que sea represen-
tativa de toda la poblacién, y, por tanto, no po-
drdn representar de manera precisa el porcentaje
de desempleados.

Cuando nos permitimos tomar una muestra de
conveniencia nos encontramos —ya sea consciente o
inconscientemente— con una muestra basada en
amistad, apariencia o nivel econémico, dejando, por
tanto, partes de la poblacién sin representar. Nuestra
muestra del centro comercial estard probablemente
sesgada hacia la clase media y los jubilados, y no

PRIMER PLANO 5.1

El comisario de las estadisticas}aborales es
uno de los estadisticos mas influyentes de la
nacion. En su cargo de director del Depa"tg—
mento de Estadisticas Laborales, el comisario
supervisa la recogida e interpretacion de los
datos del desempleo, del salario, y de muchas
otras tendencias econémicas y sociales. Estos
datos tienen grandes repercusiones en la
economia de Estados Unidos. Por ejemplo, los
precios de venta al por menor recogidos por
este Departamento se utilizan para.alust'ar
muchos pagos estatales y privados, |nc,|u_|dos los
de la Seguridad Social y los salarios minimos, a
los efectos de la inflacion.

Los datos recogidos por el Departamen-
to de Estadisticas Laborales tienen a menudo
significado_politico, como cuando un informe
sobre el crecimiento del desempleo se hace
publico justo antes de unas elecciones. Por
esta razon, el Departamento debe 'njantener»
se independiente de influencias pOlIthZ'iS. _Ffara
salvaguardar su independencia, el comisario
es nombrado por el Presidente y confirmado
por el Senado por un periodo de cuatro
afos. El comisario debe tener experiencia en

estadistica, habilidad administrativa y facilidad

para trabajar tanto con el Congreso como

con el Presidente. "
La doctora Janet Norwood ha servido

durante tres mandatos como comisaria,
L__:__—___.__—————— - a5 —

servird para los trabajadores y los pobres. I:Sl:C pr(;
blema surgird cada vez que tomemos este U{POE

muestras. Es decir, es un error sistemdtco producido
poi un método de muestreo crréneo, y no conse-
cuencia de mala fortuna en la muestra. E§(a dlfcren;—
cia sistemética entre los resultados obtenidos con la

El Estadistico del Gobierno
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La doctora Janet Norwood, comi- \\
sario del Departamento de Esta-

disticas de los Estados Unidos de |
América, 1979-1991. \\1
desde 1979 hasta 1991, bajo tres Presiden.-' ‘
tes. Cuando abandono este puesto, el perio-
dico New York Times dijo que ella dejo «una \
casi legendaria reputacion de no alineamien-

to y alabanzas entre las que se |nc|uye{w el _

que un senador dijera que ella era un ‘tesoro
nacional’» (31 de diciembre de 1993). La
doctora Norwood dijo: «Ha habido B~
tos en el pasado en los que los comisarios %
han discrepado con el Minist@ de Traba|c_>do, ,
en algunos casos, con el Presidente. Guarda-
mos nuestro profesionalismo con mucho |

I
carifno». |!
]

—

muestra y los datos correctos de roda ln' poblacllon s§
llama sesgo. Para prodncir' d;_nos precisos ;ic km;)l\
tomar precauciones para eliminar el 5e580- ‘n. 1'1(11 v
cular, los estadisticos gastan mucho tiempo p{m_a eli
minar cualquier preferencia personal en la seleccion
de la muestra con la que se desea trabajar.
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EjempLo: Llamadas telefénicas voluntarias

La television utiliza a menudo las encuestas volun-
rarias, en las que los espectadores son invitados a
declarar sus opiniones por teléfono. Algunas
cadenas de televisién realizan encuestas diariamente
haciendo una pregunta en las noticias de la rarde y
comentando los resultados de las respuestas en las
noticias de la noche. A los espectadores se les pide
que llamen a ndmeros especiales indicando sus
respuestas. Marcar uno de estos nimeros significa
una respuesta afirmativa y marcar otro negativa. Ll
sistema funciona de manera que no es necesario
hablar. La respuesta se graba una vez terminada la
llamada telefénica. A

Las encuestas mediante llamadas telefénicas vo-
luntarias tienen varias fuentes de sesgo. Familias sin
teléfono quedan auromdrticamente excluidas. (A pe-
sar de que el 94% de las familias en Estados Unidos
tiene teléfono, alrededor de un cuarto en Alaska v un
quinto en Mississipi no lo tiene). Puesto que 'e.s'[as
llamadas tienen un pequeno coste, las personas con
bajo salario pueden ser reacias a pagar una cuora por
llamar a la cadena de television.

La fuente mds seria de sesgo en las encuestas
mediante llamadas relefénicas es la respuesta volun-
taria; esto es, los encuestados se autoseleccionan. Sélo
aquéllos que tienen tiempo y dinero para pagar la
llamada son tenidos en cuenta. Cualquier muestra

- clegida mediante llamada voluntaria atrae a personas

con fuertes opiniones, la mayoria de las veces de
caridcter negativo. Asi pues, cuando el presentador
preguntaa la audiencia si denen miedo de salir por la
noche a causa de la delincuencia, las personas mds
enojadas son mds propensas a llamar que las menos
enfadadas. La respuesta voluntaria es una fuente co-
mun y preocupante de sesgo en las encuestas.
También es posible manipular las encuestas me-
diante llamadas telefénicas voluntarias. Si el crimen
es un asunto local con repercusiones politicas, un
partido politico puede pedir a rodos sus miembros
que pasen la tarde haciendo llamadas telefénicas.
Asimismo, puesto que no es necesario hablar para

registrar una respuesta, un computador puede ser
programado para marcar el nimero en repetidas oca-
siones.

La eleccion personal es una fuente comin de
sesgo en un muestreo. Ya sea expresada en la forma
en que un encuestador o grupo de trabajo selecciona
sus sujetos o en respuestas voluntarias, las elecciones
personales pueden distorsionar los resultados. Para
reducir sesgos, es vital reducir la influencia personal.
La forma en que los estadisticos eliminan la eleccion
personal es seleccionando una muesura aleatoria.

Imaginemos que tenemos una urna de cristal que
contiene miles de bolas. Las bolas son todas idénti-
cas, excepto que la mayoria son blancas y algunas son
negras. Las bolas constituyen una poblacién. Quizi
las bolas representan la poblacién laboral de Estados
Unidos y las bolas negras representan aquellos que
no tienen trabajo (véase la figura 5.1).

Nuestra tarea es estimar qué porcentaje de la
poblacién de bolas es negra sin examinar cada una de
las bolas. Supongamos que hemos mezclado las bolas
en la urna y a continuacién seleccionado una mues-
tra, usando una tabla con 50 huecos. Cada bola tiene
la misma posibilidad de ser escogida, y cada grupo
de 50 bolas rambién tiene la misma posibilidad de
ser seleccionado que cualquier otro grupo de 50.
Esta es una muestra aleatoria simple de tamano 50.

Una muestra aleatoria simple de tamafo » es
una muestra extraida de tal manera que cada
posible grupo de » elementos de la poblacién
tiene la misma posibilidad de estar en la muestra
finalmente elegida.

Puesto que cada una de las bolas tiene la misma
posibilidad de ser elegida, la muestra aleatoria simple
ha eliminado el sesgo en la seleccion de la muestra.
En un estudio del desempleo, una muestra aleatoria
simple da a cada uno —rico o pobre, hembra o
varén, con trabajo o desempleado— la misma posi-
bilidad de ser seleccionado.

Supongamos que extraemos una muestra de nues-
tra urna de bolas y obtenemos 12 bolas negras. Pues-
to que 12 entre 50 es la fraccién 12/50, o 0,24, el
24% de esta muestra son bolas negras. Los resultados
de una muestra aleatoria simple estén libres de sesgo,
de manera que podemos utilizar el porcentaje de la
muestra para estimar resultados acerca de toda la
poblacién. Si el 24% de las bolas en la muestra son
negras, estimamos que el 24% de las bolas en la urna
son negras. Esta es una técnica importante en esta-
distica: para estimar una caracteristica de una pobla-
cion, se elige una muestra aleatoria simple y se usa la
correspondiente caracteristica de la muestra como esti-
macidn para toda la poblacion.

En reoria, ahora sabemos cédmo estimar el por-
centaje de desempleados de un pafs. Se ponen los
nombres de todos los trabajadores en un sombrero,
se mezclan bien, y se extraen 60.000 nombres. Pues-
to que ésta es una muestra aleatoria simple, el por-
centaje de desempleados entre las 60.000 personas es
una muestra no sesgada del porcentaje de
desempleados de toda la fuerza laboral.

Capitulo 5 La produccion de los datos 149

En la préctica, cuando una poblacion es dema-
siado grande para ser puesta en un sombrero, necesi-
tamos una forma mas sencilla de seleccionar una
muestra aleatoria simple. Por ejemplo, cada miem-
bro de la poblacién puede ser identificado con un
ntimero, y se puede elegir una muestra del conjunto
de nimeros de tal manera que cada niimero tenga la
misma posibilidad de ser seleccionado. Si la pobla-
cién es relativamente pequefia, identificar y extraer
muestras puede hacerse de manera sencilla con una
rabla de niimeros aleatorios como la de la Tabla 5.1.
Para grandes poblaciones, un compurtador puede ser
programado para que genere nimeros aleatorios e
imprima la muestra elegida.

Una tabla de digitos aleatorios es una sucesion de
nimeros, cada uno elegido independientemente -
de los otros de entre los digitos 0, 1, 2,3, 4,5, 6,
7, 8,y 9, y donde cada digito tiene la misma
probabilidad de ser elegido.

Se puede pensar en escribir cada uno de los 10
digitos en una tarjeta, poner las tarjeras en un som-
brero, mezclarlas, y extraer una. Este es el primer
ntmero aleatorio en la rabla. Devolver la tarjeta
extraida, mezclar de nuevo, y extraer otro niimero.
Este es el segundo ntimero aleatorio. Las extraccio-
nes y mezclas se contintian durante varias horas y
tendremos asf una tabla de digitos aleatorios como la
de la tabla 5.1. Los digitos de la tabla 5.1 aparecen
en grupos de 5 para que la tabla sea mas fcil de leer
y las filas estdin numeradas para que nos podamos
referir a ellas, pero los grupos y columnas se han
hecho porque resultan convenientes. Toda la tabla es
una larga sucesion de digitos elegidos aleatoriamente.

Son necesarias dos etapas para elegir una muestra
alearoria simple usando la tabla de digitos aleatorios.

ETAPA 1. Dar a cada miembro de la poblacién un
valor numérico de la misma longitud. Dos digitos son
suficientes para numerar hasta 100 elementos, tres
son suficientes para numerar hasta 1.000, etc.

I"VAPA 2. Para elegir una muestra aleatoria simple,
mirar en la tabla 5.1 grupos sucesivos de digitos de la
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TABLA 5.1 Digitos aleatorios
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Figura 5.2 La primera etapa en un muestreo
aleatorio: asignar niimeros a los 50 auto-

méviles.

30 g 3] 8w 32 o8 33 dBe 34 28 35 e 36 o2w 37 22w 38 #ie 39
40 s2 41 a8 42 4B 43 o2m 44 25w 45 a5 46 o2 47 @ 48 o3> 49

longitud utilizada en la numeracién. Esto produce el
resultado deseado porque, por ejemplo, cualquier
grupo de dos digitos tiene la misma posibilidad de
ser uno de los 100 posibles grupos 00, 01,...,99.
Cualquier grupo de digitos que no sca utilizado como
identificacién o que duplique un nimero que ya estd
en la muestra deber ser ignorado.

Damos dos ejemplos que ilustran esta técnica.

Ejemplo: Muestreo de automoviles

Un fabricante de automéviles desea seleccionar
5 de los tltimos 50 coches fabricados en una
cadena de produccién para realizar una inspeccién
detallada de su calidad. Para evitar sesgos, se
utilizara un muestreo aleatorio simple.

ETADPA 1. Asigne a cada coche un nimero. Puesto
que son necesarios dos digitos para numerar 50 co-
ches, todos los niimeros que se usen deberdn tener
dos digitos. Comenzamos con 00. El resto de la
numeracién se muestra en la figura 5.2. También es
correcto usar los niimeros desde 01 hasta 50 en lugar
de 00 hasta 49. Es importante anotar como se han
numerado los elementos de la poblacién.

ETAPA 2. Observe los grupos sucesivos de dos cifras
en la tabla 5.1. Comenzando con la linea 140 (cual-

quier linea es valida), leemos

73063 63623~ 29388

Los coches numerados 06, 36, 23, 29 y 38 son los
elegidos. El niimero inicial 73 se ignora porque no
se ha usado en la numeracién, y el segundo 36 se

ignora porque estd duplicado. &

EjeMpLO: Muestreo de hogares

Una ciudad tiene 4.756 hogares. Como parte de un
muestreo nacional, debemos elegir una muestra
aleatoria simple de 3 de estos hogares para ser
entrevistados. Son necesarios cuatro digitos para
numerar 4.756 hogares. Se asignan los nimeros
desde el 0000 hasta el 4755 (también es valido
desde el 0001 hasta el 4756) a los hogares, y a
continuacién se leen grupos de cuatro digitos en la
Tabla 5.1. Si comenzamos con la linea 130, los
hogares elegidos son los que corresponden a los

ntimeros 2039, 0382 y 1386. A

Claramente, el Departamento de Estadisticas
Laborales no pone bolas en una urna o nombres en

Figura 5.3 Una unidad de muestreo primaria para el Estudio

de la Poblacién Actual.
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PRIMER PLANO 5.2 Muestreos y encuestas:
midiendo el pulso nacional

Estadisticas Laborales desde 1979 hasta 1991,
nos cuenta algunas observaciones acerca de
su Agencia y de la tarea de hacer un
muestreo de una nacién a través del Estudio
de la Poblacion Actual.

|
|
ll
11 La Doctora Janet L. Norwood, comisaria de
|
|
I
|

Cémo procedemos para hacer

muestreos

La encuesta de hogares es un estudio basico
de la fuerza de trabajo, que produce una
enorme cantidad de datos. De manera mas
precisa, produce informacion sobre las ca-
racteristicas demograficas de la poblacion y
acerca de la situacion de su fuerza de traba-
jo: su situacion laboral, el tiempo que estan
LL empleados,; si estan buscando trabajo, si han

perdido el trabajo, si trabajan la jornada com-
pleta o a tiempo parcial, etc. Esta encuesta,
que nosotros llamamos Estudio de la Pobla-
cion Actual, es realizada bajo contrato por el
Departamento del Censo. Los entrevistado-
res visitan 60.000 hogares diseminados por
todo Estados Unidos y pertenecientes a mas
de 400 4reas. La razén por la que esta mues-
tra es tan grande —es realmente grande para
un estudio de hogares— es porque se pue-
den extraer de ella una gran cantidad de da-
tos. No solamente coleccionamos datos de si
una persona estd trabajando o desempleada.
Debemos también tener informacion sobre
hombres y muijeres, sobre la poblacion negra,
blanca, hispana, y sobre las tendencias de la
poblacion juvenil. Necesitamos tener informa-
cion zona por zona y estado por estado. Y
cuando analizamos grupos pequefios es nece-
sario tener una muestra de tamafio suficiente
para conseguir datos adecuados.

un sombrero para determinar quiénes serdn entrevis-
tados para el Estudio de la Poblacién Actual. De
hecho, ni siquiera utiliza muestras aleatorias simples.
Las encuestas a nivel nacional y el Departamento de
Estadisticas Laborales usan versiones mds sofisticadas
de muestreos aleatorios. La alcatoriedad estd atn de-
terminada porla muestra, pero el proceso de selec-
cién para toda la nacién se hace en varias etapas, en
lugar de en una sola. El Departamento del Censo,
contratado por el Departamento de Estadisticas La-
borales, realiza este trabajo. En primer lugar, toda la
nacion se divide en cerca de 1.900 unidades de
muestreo primarias o UMP (véase la figura 5.8 )
Cada UMP es un grupo de municipios limftrofes. El

%
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El impacto de nuestro Departamento

Nuestros datos sobre los precios son, proba-
blemente, uno de nuestros mejores indicadores.
Esto es asi porque el indice de precios al consu-
mo —Ila mejor medida que tenemos de la infla-
cion en este pais— se utiliza en varios progra-
mas del gobierno como un indicador para man-
tener el salario a la par con la inflacién. De
hecho, si se tienen en cuenta todas las personas
que dependen de una unidad familiar, hemos
estimado que mas de la mitad de la poblacion
de este pais tiene un salario que, de alguna
manera, se ve afectado por el indice de precios
al consumo. Y en 1985, los intervalos de impues-
tos se habran comenzado a ajustar al indice de
precios al consumo para calcular los impuestos.

Tratando con la incertidumbre

iAdmitamoslo! Todo el mundo quiere vivir en
un mundo en el que reine la certeza. Incluso los
estadisticos quieren vivir en un mundo certero.
Nuestro trabajo es explicar a todo el mundo

Departamento del Censo selecciona una muestra
aleatoria de estas unidades de muestreo. En cada una
de ellas, se seleccionan aleatoriamente zonas mds pe-
queias de cerca de 500 individuos, llamadas distritos
numerados de censos. Finalmente el Departamento
del Censo elige, también aleatoriamente, casas indi-
viduales dentro de cada uno de los distritos.

"Tal muestra aleatoria nmultietapas ofrece varias ven
tajas pricticas sobre una muestra aleatoria simplc.
Por mencionar una de ellas, en la eleccién de la
muestra no se requiere enumerar cada unidad fami
liar de la nacién. Una lista de unidades de muestreo
primarias (UMP) se usa en la primera etapa y una
lista de distritos numerados en la segunda. Solamen

te necesitamos una lista de los hogares en un nimero
relativamente pequefio de distritos elegidos; en caso
necesario, podemos hacer esta lista caminando por
estos distritos. Ademis, los hogares que han de ser
encuestados estan agrupados en unos cuantos luga-
res, de manera que los costes de viajes de los
encuestadores son reducidos. Sin embargo, el precio
pagado por tener estas ventajas practicas es compleji-
dad al elegir la muestra y al interpretar los resultados.
Puesto que una muestra aleatoria simple es el princi-
pio fundamental que hay detrds de toda muestra
aleatoria y puesto que es el eslabén principal para
hacer disefios més complejos, centraremos nuestro
estudio en los muestreos aleatorios simples.
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labras que usamos tenemos que examinarlas
para estar seguros que las entendemos Yy
que otras personas no van a entender mas
de lo que se pretendia expresar.

Lo que podemos hacer es proveer un
pufiado de estadisticos que contengan algin
error, algo que a menudo llamamos error de ‘
muestreo o varianza, que nos indicaré cuales
son las tolerancias bésicas. Si, por ejemplo, el \
porcentaje de desempleados varia una déci- ||
ma parte, en el Departamento de Estadisti- ‘
cas decimos que es mds 0 Menos el mismo. |
Si sube dos décimas partes, decimos que ha {\
habido una variacion, porque el error de ||
muestreo asociado con el porcentaje es tal \
que una variacion de dos décimos esta fuera
del limite.

Si alguien quiere saber algo sobre los \
datos recogidos por el Departamento de
Estadisticas Laborales, coge el teléfono y
me llama o llama a alguien del Departa-
mento que sea experto en el area. Es
nuestro trabajo proveer informacion a la

mayor brevedad posible y con el mayor
ntmero de datos que podamos. Creo que
una agencia estadistica s6lo puede ser

buena si provee una informacion sin
trabas.

que no existe la certeza absoluta. Todas las pa- -

VARIABILIDAD DE UNA M

Para exponer la idea de una muestra aleatoria, elegi-
mos 50 bolas de una gran urna de bolas (la pobla-
cién). Nuestra primera muestra contenfa 12 bolas
negras. Si eXtraemos otra muestra, probablemente no
obtendremos 12 bolas negras. Por ejemplo, cuando
volvemos a mezclar las bolas y tomamos una segunda
muestra podemos encontrar solamente que 8 de las
50, o el 16%, son negras, un nimero bastante dife-
rente del 24% que obruvimos anteriormente. Los
resultados obtenidos al repetir muestras aleatorias
varfan.
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Supongamos que la empresa Gallup hace su en-
cuesta semanal sobre la opinién publica dos veces,
seleccionando dos muestras simples, llamando por
teléfono a los elegidos, y haciendo la misma pregun-
ta a las dos muestras. Dos muestras aleatorias, cada
una conteniendo 1.500 de entre mds de 190 millo-
nes de personas que residen en Estados Unidos que
tienen 18 afos o mas, probablemente contendrin
personas diferentes. Y dos grupos diferentes de per-
sonas tendrdn opiniones diferentes.

Cuando la empresa Gallup informa que el 45%
de los americanos temen salir por las noches porque
tienen miedo de la delincuencia se refiere a los 1.500
individuos en una muestra especifica. Una segunda
muestra producird, sin duda, resultados diferentes. Si
el Estudio de la Poblaciéon Actual fuera realizado dos
veces por mes, las dos muestras serfan diferentes,
produciendo dos porcentajes de desempleados diferen-
tes. Las mucstras aleatorias eliminan el sesgo, pero no
eliminan la variabilidad. 1.as variaciones entre muestras
en una serie de muestras aleatorias es una consecuencia
inevitable de las variaciones en la poblacién.

:Como cs posible conhar en los resultados de
una muestra aleatoria, conociendo que una segunda
muestra producird resultados diferentes? ;Cémo po-
demos basar decisiones econdmicas y politicas en el
porcentaje de desempleados, sabiendo que el porcen-
taje seria diferente si el Departamento de Estadisticas
Laborales tomara una segunda muestra? De hecho,
podemos tener confianza en las muestras aleatorias. Para
cerciorarnos de esto, debemos estudiar meticulosamen-
t¢ el problema de la variabilidad de la muestra.

Hay varios tipos de variabilidad. Las respuestas
obtenidas enviando un encuestador a un centro co-
mercial varfan de una forma caprichosa y dificil de
analizar. Sin embargo, las muestras alcatorias simples
varfan de forma regular, debido a que un mecanismo
especifico se utiliza en la seleccion aleatoria. Los re-
sultados a largo plazo no son caprichosos. Vemos este
tipo de variacién regular en los resultados obtenidos
al lanzar una moneda o en los sucesivos giros de una
ruleta. Lanzar una moneda equilibrada 1.500 veces
es como elegir una muestra aleatoria simple de 1.500
elementos de una gran poblacién, siempre que ima-
ginemos que la opinién en esta poblacién estd repar-

tida equilibradamente de manera que las caras repre-
sentan «si» y las cruces representan «no».

Miremos més detenidamente los resultados de
lanzar una moneda. Es improbable que una persona
que lance 1.500 veces una moneda obtenga 750 ca-
ras (un 50% de respuestas afirmativas). La primera
muestra puede producir 732 caras (49% a favor),
una segunda 781 caras (52% a favor), y asi sucesiva-
mente. Pero el lanzamiento de monedas estd sujeto a
las leyes de probabilidad, que determinan con qué
frecuencia cada resultado aparecerd después de mu-
chos lanzamientos. Presentaremos la probabilidad en
el capitulo 7, y mostraremos en el capitulo 8 como el
lenguaje de la probabilidad describe la fidelidad de
las conclusiones estadisticas. En particular, la teorfa
de la probabilidad nos dice que 1.500 lanzamientos
de una moneda equilibrada casi nunca (sélo una de
cada 1.000 veces) producen menos del 46% o mids
del 54% de caras.

Por tanto, podemos confiar en que 1.500 lanza-
mientos de una moneda equilibrada produciran un
resultado cercano al 50% de caras. De manera simi-
lar, podemos confiar en que una encuesta de la em-
presa Gallup con 1.500 ciudadanos de Estados Uni-
dos producird un resultado cercano al resultado ob-
tenido si se hubiera encuestado a los 190 millones
de adultos de Estados Unidos. La probabilidad trata
con fenémenos que son variables, pero que sin em-
bargo muestran un comportamiento regular a largo
plazo. Lanzar una moneda y elegir una muestra alearoria
son ejemplos de tales fenémenos.

TABLA 5.2 Resultados de un muestreo con bolas

Porcentaje Nimero Porcentaje Nimero
de bolas de de bolas de
negras muestras negras muestras
8 1 22 14
10 1 24 14
12 5 26 8
14 8 28 3
16 11 30 3
18 19 32 0
20 12 34 1

En el caso de tener que elegir una muestra
aleatoria simple de 50 bolas de una urna, podemos
facilmente tomar repetidas muestras y observar que
existe un comportamiento regular.

EjeMpLo: Un experimento de muestreo

con bolas

Tomamos 100 muestras aleatorias simples de
tamaiio 50 de una urna con bolas. Nuestra primera
muestra tenfa 12 bolas negras de las 50, o el 24%.
La segunda muestra tenia el 16%. la tercera el 26%
y asi sucesivamente. La tabla 5.2 muestra los
resultados de nuestros 100 muestreos. Podemos
exhibir los resultados de fas 100 muestras en un
histograma (figura 5.4). La altura de cada barra en
el histograma indica cudntas veces ha aparecido el
resultado que estd en la base de la barra. Por ejemplo,
la altura de la barra marcada con un 16% es 11
porque 11 de nuestras muestras tenfan el 16% de
bolas negras. En el préximo capitulo daremos mds
detalles acerca de los histogramas. A

El histograma de nuestras 100 muestras en la
figura 5.4 estd muy diseminado, pero la mayor parte
de las muestras estin alrededor de la marca 20%. De
hecho, el 20% es la proporcién exacta de bolas ne-
gras en la urna de la que fueron extraidas estas mues-
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tras. Solamente 12 de las muestras que elegimos con-
tenfan exactamente el 20%, pero 70 de las 100 mues-
tras tenfan entre el 16% y el 24% de bolas negras.

Los resultados de las muestras aleatorias produ-
cen normalmente resultados muy cercanos a la ver-
dad acerca de la poblacién. Descubriremos en el ca-
pitulo 7 que ‘las leyes de la probabilidad permiten
hacer afirmaciones correctas acerca de la precision de
una muestra aleatoria simple. Veremos, por ejemplo,
que el resultado de una muestra de ramano 1.500 es
mds probable que nos dé resulrados mds cercanos a la
verdad que una muestra de tamano 50. Esta es la
raz6n por la que las encuestas de opinion se hacen
con 1.500 personas y no con 50.

El uso deliberado del azar para producir datos es
una de las ideas fundamentales de la Estadistica. Es
una forma muy importante de eliminar sesgos. Mds
importante aun, el uso adecuado de las ‘muestras
aleatorias nos permite extraer conclusiones seguras a
partir de los daros, porque las matematicas de la
probabilidad sustentan estas conclusiones.

Como hemos visto anteriormente, las muestras
aleatorias simples son los elementos bdsicos de todos
los disefios de muestras. Por tanto, aunque el Estu-
dio de la Poblacién Actual y la empresa de encuestas
Gallup utilizan muestreos mds complejos, los resul-
tados de su muestren aleatorio multietapas son des-
critos también por las leyes de la probabilidad. Asf
pues, estas muestras normalmente producen resulta-
dos cercanos a la verdad acerca de la poblacion. Una
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Porcentaje de bolas negras en cada muestra

, 5.4 El histograma muestra la variabilidad de los resultados de las muestras en un muestreo con bolas.
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afirmacién cuidadosa de los resultados de un muestreo
expresa «normalmente» en términos de probabilidad y
«cercanos a la verdad» en términos de margen de error.

Por ejemplo, la empresa de encuestas Gallup toma
una muestra de cerca de 1.500 personas cada sema-
na. Para describir la precisién de los resultados de la
encuesta, nos preguntamos: «;Qué sucederfa si la
empresa Gallup tomara muchas muestras de 1.500
personas, haciendo la misma pregunta cada vezé»
Esto es similar en principio a tomar muchas mues-
tras de la urna de bolas. Los resultados son también
similares: hay una regularidad en los resultados que
nos permite conocer cudntas veces el resultado del
muestreo se acercard a la verdad con respecro a la
poblacién. De manera mds precisa, la probabilidad
de que un porcentaje de los muestreos de la empresa
Gallup esté dentro del 3% del valor verdadero de la
poblacion es 0,95.

La probabilidad describe el comportamiento re-
gular que aparece cuando un muestreo aleatorio se
repite muchas veces. La probabilidad 0,95 significa
que después de muchos muestreos el 95% de los
resultados de las muestras de la empresa Gallup cie-
nen un margen de error que estd dentro de +3 pun-
tos acerca de la verdad de la poblacién global. Si la
encuesta revela que el 45% de la muestra tiene mie-
do de salir por la noche, podemos estar bastante
seguros que entre el 42% y el 48% de la poblacién
comparte este miedo. La variabilidad del muestreo
10 ha desaparecido, pero la probabilidad nos permi-
te describir la variabilidad anunciando un margen de
error que serd satisfecho por la mayoria de las mues-
tras. Gallup y otras organizaciones dedicadas a hacer
encuestas indican estos hechos en todas sus noticias
de prensa, pero los editores eliminan muchas veces
esta parte de la historia.

¢Qué sucede con la variabilidad en el porcentaje
de desempleados? Aqui estan los hechos en este caso,
El' Departamento del Censo prefiere anunciar un
margen de error que serd vilido para el 90% de las
muestras del Estudio de la Poblacién Actual: es alre-
dedor de 40,2%, o dos décimos de 1 por ciento. Por
tnto, cuando el porcentaje de desempleados baja de
7,4% a7,3%, la variabilidad de la muestra puede ser
¢l motivo para este cambio. Pero una variacign de

7:4% a 7,0% probablemente refleja un descenso real
en el porcentaje de la poblacién activa de Estados
Unidos que no tiene trabajo.

El pequefio margen de error en el porcentaje de
desempleados se debe al gran tamafio de la muestra.
Un margen de error de #3% es aceprable en encuestas
de opinién ptiblica, pero no para medir el desempleo.
Puesto que los datos de trabajadores y desempleados
son importantes para planear la economia, el
gobierno prefiere soportar el gasto que supone hacer
mensualmente un gran muestreo. El margen de error
alcanzado con una probabilidad deseada (tal como
0,90 0 0,95) depende del tamafio de la muestra y
del disefio del muestreo. Las matemiricas de la
probabilidad describen de manera precisa estas
relaciones.

EXPERIMENTOS

Las encuestas de muestreo recogen informacién de
parte de la poblacién para extraer conclusiones acer-
ca del todo. Cuando el objetivo es describir una
poblacién, tal como el Estudio de la Poblacién Ac-
tual tiene como objetivo describir ocupacién y desem-
pleo en Estados Unidos, la herramienta correcta que
se debe usar es el muestreo estadistico.
Supongamos, sin embargo, que queremos estu-
diar la respuesta a un estimulo, para ver cémo una
variable afecta a otra cuando cambiamos las condi-
ciones existentes. ;Un nuevo plan de estudios de
matemdticas mejorard los resultados de los alumnos
en un examen estdndar de conocimientos matemari-
cos? ;Tomar pequefias dosis de aspirina reduce el
riesgo de sufrir un ataque al corazén? ¢El fumar
incrementa el riesgo de tener cincer de pulmén?
Estudios de observacién, tales como las encuestas,
son herramientas indtiles para responder a estas cues-
tiones. En su lugar es necesario realizar experimentos.

Un experimento difiere de una observacion en que
el experimentador interviene activamente imponien-
do un #ratamiento a los sujetos. Un tratamiento pue-
de ser cualquier condicién en la que el experimenta-
dor esti interesado, como por ejemplo un nuevo

Capitulo 5 La produccién de los datos 157

Mientras trabajaba en la estacién agricolaxde
experimentacién de Rothamsted en !os afos
1920, el estadistico y genético britanico
R.A. Fisher revolucioné la estrategia de
experimentacion. Los experimentadore§
estaban comparando los efectos de varios
tratamientos, tales como diferentes fertilizan-
tes, en las cosechas. Puesto que la fertilidad y
otras variables pueden cambiar cuando nos
movemos en una direccion a través de la
plantacion, los experimentadores usaban
elaborados métodos de plantacion en forma
de tablero de ajedrez para evitar el sesgo.
Fisher se dio cuenta de que unas asignaciones
aleatorias de tratamientos a cuadrados de
plantas era simple y mejor. Introdujo I::\
aleatoriedad, describi6 asignaciones mas
complicadas, como los bloques y los cuadra-
dos latinos, y elaboré las matematicas del
andlisis de varianza para analizar los datos de
experimentos aleatorios que se podian
comparar.
Fisher contribuyd con muchas otras ideas,
tanto matemdticas como practicas, a la nueva

PRIMER PLANO 5.3  Sir Ronald A. Fisher, 1890-1962

Sir Ronald. A. Fisher.

ciencia de la estadistica. Sus influyentes libros
sirvieron para organizar este area. Fisher
tenia fuertes opiniones y era muy combativo.
Desde los afios 1930 hasta su muerte, se
enzarzé en virulentos debates sobre el uso
apropiado del razonamiento estadistico en la
inferencia cientifica.

plan de estudios de matemdticas o una aspirina cada
dia. En los muestreos, por el contrario, observamos o
medimos el estado de los sujetos sin intentar cam-
biarlo mediante un tratamiento.

Los experimentos son el método preferido para
examinar el efecto de una variable sobre otra. Impo-
niendo un tratamiento especifico, y controlando otro
tipo de influencias, podemos descubrir la causa y el
efecto. Una muestra simple, por el contrario, puede
mostrar que dos variables estdn relacionadas, pero no

puede demostrar que una es consecuencia de la otra.
La estadistica tiene algo que decir acerca de cémo
organizar experimentos, de la misma manera que
sugiere métodos de muestreo.

EjempLo: Un experimento
incontrolado

El distrito escolar de Bigfoot Mountain, preocupa-
do por la defectuosa preparacién matemitica de los
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nifos y nifas de Estados Unidos, adopté un nuevo
y ambicioso plan de estudios de matematicas.
Después de tres afios del nuevo plan de estudios,
los estudiantes que estin terminando el sexto afio
de escuela primaria tienen una media de conoci-
mientos que es el 10% superior a la que tenfan
antes del tratamiento. El distrito de Bigfoot
Mountain declara que el nuevo plan de estudios es
un éxito y otros sistemas lo adoptan.

Este experimento tiene un disefo muy simple.
Un grupo de sujetos (estudiantes) son expuestos a
un tratamiento (el nuevo plan de estudios), v se
observa el resultado (medida del conocimiento de
los exdmenes). Este es el disefo:

Nuevo plan de estudios — observar resultados
de exdmenes

o, en forma general,
Tratamiento — observar respuesta A

Muchos de los experimentos realizados en los
laboratorios usan un disefio como el del ejemplo:
aplicar un tratamiento y medir la respuesta. En la
armdsfera controlada del laboratorio, disefios simples
son la mayoria de las veces adecuados. Pero experi-
mentos de campo y experimentos con sujetos huma-
nos estdn expuestos a condiciones més variables y
tratan con sujetos muy diferentes. Requieren un con-
ol de factores externos que puedan influir en el
resultado. Con mayor posibilidad de variaciones estd
asociada una mayor necesidad de disefio estadistico.

En Bigfoot Mountain, un ambiente de preocu-
pacién por la educacién produjo un buen nimero de
cambios simultineos que pudo ser la causa del au-
mento de conocimientos de los estudiantes. A los
maestros de la escuela primaria se les dio entrena-
miento adicional en matemérticas. Un grupo de pa-
dres comenzd a organizar tutorias en las clases para
dar a cada nifio y nifia ayuda individual con las
matemdricas. La preocupacién publica hizo que los
padres se preocuparan mis del progreso de sus hijos
v que los profesores asignaran mas trabajos para ha-
cer en casa.

Bajo estas circunstancias, una mejora matemati-
ca se habria alcanzado sin necesidad de un nuevo
plan de estudios. De hecho, el nuevo plan de estu-
dios puede que sea menos efectivo que el viejo. El
experimento de Bigfoot Mountain no puede distin-
guir los efectos en los cambios en los padres y profe-
sores de los efectos del nuevo plan de estudios. Dire-
mos que el nuevo plan de estudios ha sido confundi-
do con los otros cambios que tuvieron lugar al mis-
mo tiempo.

Las variables, ya sean parte de un estudio o no, se
dicen confindidas cuando sus efectos en el resultado
no pueden distinguirse entre si.

El remedio para evitar tener variables confundi-
das es hacer experimentos comparativos en los que
algunos estudiantes son ensefiados con el nuevo plan
de estudios y otros con el viejo. Los cambios en la
actitud de los padres y en su parricipacién, reensenar
a los profesores, y otras variables operan ahora de la
misma manera en ambos grupos de estudiantes, de
manera que es posible una comparacién directa de
los dos posibles planes. Casi todos los experimentos
bien disefiados comparan dos o mas tratamientos.

Una vez que se decide hacer un experimento
comparativo necesitamos encontrar una forma de
dividir a los estudiantes en dos grupos. Si los grupos
son muy diferentes cuando el experimento comienza
aparecerd algin sesgo. Por ejemplo, si permitimos a
los estudiantes apuntarse voluntariamente al nuevo
plan de estudios solamente los mds aventureros que a
la vez estén interesados en las matemdticas son los
que se apuntardn a nuestro tratamiento experimen-
tal, y es muy probable que éstos saquen mds prove-
cho del experimento. Una eleccién personal sesgard
los resultados de la misma manera que las llamadas
voluntarias sesgan los resultados en las encuestas de
opinién. La solucién al problema del sesgo es la
misma para los experimentos que para los muestreos:
realizar la seleccién aleatoriamente.

Supongamos que el distrito escolar de Bigfoot
Mountain decide comparar el progreso de 100 estu-
diantes que aprenderdn con el nuevo plan de estu-
dios de matemdticas con otros 100 estudiantes que

seguirdn las ensefianzas con el plan de estudios anti-
guo. Seleccionaremos los estudiantes que trabajardn
con el nuevo plan de estudios tomando una muestra
aleatoria simple de tamafio 100 de entre los 200
sujetos posibles. Los restantes 100 estudiantes for-
man el grupo de control; continuarén con el viejo
plan de estudios.

El procedimiento de seleccién es exactamente el
mismo que el utilizado en los muestreos: los 200
miembros de la poblacién son numerados, comen-
zando con 000 y terminando con 199. A continua-
cién, consultamos una tabla de digitos aleatorios,
inspeccionando sucesivamente los grupos de tres
digitos. Las primeras 100 etiquetas que aparezcan
seleccionan el grupo que serd formado con el nuevo
plan de estudios. Las etiqueras repetidas y los grupos
de digitos no usados son ignorados. Por ejemplo, si
comenzamos en la linea 125 de la tabla 5.1 los pri-
meros estudiantes elegidos seran aquellos etiquetados
064, 106, 102, 022, 188. Los 100 estudiantes res-
tantes forman el grupo de control, que serdn ensefia-
dos con el plan de estudios antiguo.

Lo que tenemos es un experimento aleatorio
comparativo con dos grupos. La figura 5.5 esboza el
disefio de manera grafica. El experimento es compa-
rativo porque dos tratamientos (dos planes de estu-
dios de matemdticas) son comparados; es aleatorio
porque los sujetos son asignados a los tratamientos
aleatoriamente.

Los experimentos aleatorios comparativos son
usados cuando las variables de entorno, tales como
cambios en el comportamiento de los padres y profe-
sores de Bigfoot Mountain, amenazan con confundir
los resultados. Los resultados de experimentos com-
parativos aleatorios son tan fiables como los resulta-
dos de los muestreos aleatorios, y por las mismas
razones: la seleccién aleatoria estd gobernada por las
leyes de la probabilidad. A continuacién presenta-
mos un ejemplo con tres tratamientos.

EjempLo: Criando pavos

A los pavos criados para carne se les da a menudo
el antibiético salinomicina para prevenir que las
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Grupo 1 Nuevo plan de estudios
100 estudiantes = de maremdricas Ny
Seleccion Comparar
aleatoria resultados
Grupo 2 Viejo plan de estudios 5

100 estudiantes ~7  de matemdricas

Figura 5.5 Esbozo del disefio de un experimento comparati-
vo alearorio para evaluar un nuevo plan de estudios de mare-
maticas.

infecciones se propaguen entre ellos. La
salinomicina puede dafiar los 6rganos internos de
los pavos, especialmente el pancreas. Un investiga-
dor cree que el peligro se puede prevenir afiadiendo
vitamina E a la dieta. Quiere explorar el efecto de
afiadir a la dieta de los pavos tres diferentes niveles
de tratamiento con vitamina E, junto con la dosis
normal de salinomicina. Hay treinta pavos con los
que se puede realizar el estudio. Al final del estu-
dio, los pavos serdn sacrificados y sus pancreas
examinados bajo el microscopio.

El investigador decide hacer un disefio comparativo
aleatorio que asigne 10 pavos elegidos al azar a
cada uno de los tres tratamientos de vitamina E.
En la figura 5.6 se muestra un esbozo del disefio.
Los pavos son numerados del 00 al 29 (también es
aceptable del 01 al 30, pero hay que asegurarse que
cada ndmero tiene dos digitos). Se leen grupos de
dos digitos comenzando con la linea 115 de la
tabla 5.1 hasta que se han elegido 10 pavos para
formar el primer grupo. Los elegidos tienen los
ndmeros 18, 07, 09, 28, 20, 15, 24, 27, 21 y 05.
Después se contintia en la tabla para elegir 10
pavos mds para el segundo grupo. Los 10 restantes
forman el tercer grupo. A

A Gripo | e Dieta 1~y

10 pavos
Asignacion Grupo 2 X __ Examinar el
Brae f - Dieta 2 — SR
aleatoria 10 pavos pdncreas

~y Grupo 3 Y Dicta3 A
10 pavos

Figura 5.6. Disefo de un experimento comparativo aleatorio
para estudiar tres dietas para pavos.
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Los experimentos comparativos aleatorios son
herramientas comunes en las investigaciones acadé-
micas e industriales. También son ampliamente usa-
dos en investigaciones médicas. Por ejemplo, las le-
yes requieren que la seguridad y efectividad de los
nuevos medicamentos sea demostrada con experi-
mentos comparativos aleatorios. Examinemos un ti-
pico experimento médico.

EjempLo: El estudio sobre la salud de
los médicos

Existe alguna evidencia de que tomando pequefias
dosis de aspirina de manera regular se reduce el
riesgo de ataques al corazén. Algunos médicos
también sospechan que dosis regulares de beta
caroteno (que e} cuerpo transforma en vitamina A)
ayudan a prevenir algunos tipos de cancer. El
estudio sobre la salud de los médicos fue un gran
experimento disefiado para analizar estas afirmacio-
nes (véase Primer Plano 5.4). Los sujetos de este
estudio fueron 22.000 hombres médicos con mas
de 40 afos de edad. Cada médico tomé una
pastilla un dfa si y otro no durante un periodo de
varios afios. Hubo cuatro wratamientos: solo aspirina,
s6lo beta caroteno, ambos, y ninguno. Los sujetos
fueron asignados aleatoriamente a uno de estos
tratamientos al comienzo del experimento. A

El estudio sobre la salud de los médicos introdu-
ce varias ideas nuevas importantes para el disefio
adecuado de los experimentos. La primera es la im-
portancia de contrarrestar el efecto placebo, para
que no tengamos variables confundidas. Un placebo
es un tratamiento fingido, una pastilla que no con-
tiene ingredientes activos pero con apariencia y sabor
similar a la pastilla real. El efecto placebo es la ten-
dencia de los sujetos a responder favorablemente a
cualquier tratamiento, incluso a un placebo. Si, por
cjemplo, los sujetos a los que se les ha dado aspirina
son comparados con aquéllos que no recibieron nin-
gln tratamiento, el primer grupo tiene el beneficio
tanto de la aspirina como del efecto placebo. Cual-
quier efecto beneficioso que la aspirina pudiera tener

se confunde con el efecto placebo. Para prevenir la
confusién, es por tanto muy importante que fodos
los sujetos reciban algiin tratamiento en un experi-
mento médico.

En este estudio médico, todos los sujetos toma-
ron pastillas que eran idénticas en apariencia,” pero
algunas contenfan aspirina o beta caroteno y otras
eran un placebo. El estudio fue disefiado como un
experimento ciego: los sujetos no sabian qué trata-
miento iban a recibir, porque este conocimiento po-
dia influir en su reaccién. Ademds, el conocimiento
del traramiento de cada sujeto puede influir a los
experimentadores que les entrevistan y les examinan.
Por tanto, las personas que trabajaron en el experi-
mento también desconocian el tratamiento recibido
por cada sujeto. Solamente el estadistico del experi-
mento conocfa el tratamiento recibido por cada sujeto.

Este estudio médico es un experimento mas de-
tallado que nuestros ejemplos anteriores. No sélo
son comparados cuatro tratamientos, sino que dos
variables diferentes estin presentes: aspirina o no, y
beta caroteno o no. Un experimento con dos varia-

Aspirina
=1 Bera caroteno
{ Aspirina
Dl acel
21.996 / Placebo
médicos
asignados &
aleatoriamente O Placebo
5499
!
{k‘i Bera caroteno
/
) Placebo
- .
g
{‘ | Placebo

Figura 5.7. El disefio del estudio sobre la salud de los médi-
cos, un experimento con dos factores.
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La doctora Julie Buring, directora asociada del
estudio sobre la salud de los médicos, explica
cémo obtienen los epidemiologos datos acerca
de enfermedades.

Como epidemidloga, siempre busco factores
que estén involucrados en la distribucion y en
la frecuencia de las enfermedades de las po-
blaciones humanas. ;Qué es lo que hay en
nuestros habitos, en lo que comemos, en nues-
tro entorno, en nuestras ocupaciones, en nues-
tra historia —médica o familiar— que hace
que un grupo de personas sea mas O mMenos
propenso que otro a desarrollar una enferme-
dad? Son estos factores los que intentamos
identificar.

Hacemos esto desde un par de angulos
diferentes. Uno se llama epidemiologia descripti-
va, y busca la tendencia de las enfermedades
con el tiempo, la tendencia de las enfermeda-
des en una poblacion relativa a otra.

La otra se llama epidemiologia observacional,
y trata de observar lo que hacen las personas.
Elegimos un grupo de personas que tienen una
enfermedad y un grupo de personas que no la
tienen. Estudiamos sus habitos de comida o

PRIMER PLANO 54 Las estadisticas se usan para
estudiar enfermedades

bebida, historia médica, y a qué han podido
estar expuestos. La forma de proceder es to-
mar un grupo de personas que han sido ex-
puestas a algo como fumar y un grupo de
personas que no y hacer un seguimiento en el
tiempo para ver si desarrollan una enferme-
dad o no. Hagamos uno u otro disefio, ambos
son observacionales. Esto significa que noso-
tros no interferimos en el proceso. Solamente
observamos.

Otro tipo de epidemiologia, de la que es
un ejemplo el estudio sobre la salud de los
médicos, es la epidemiologia experimental, algu-
nas veces llamada estudio con intervencion.
Elegimos un grupo de personas que tiene un
tratamiento y otro que no. La diferencia entre
los enfoques experimental y observacional es
que en la epidemiologia experimental los in-
vestigadores determinan quiénes estaran en
los grupos que se forman, quién recibira el
tratamiento y el placebo, quién sera sometido
al tratamiento y quién no.

A partir de estos dos enfoques diferentes
—descriptivo y observacional— podemos juz-
gar si un cierto factor causa o previene la
enfermedad que estamos estudiando.

bles, llamado normalmente experimento con dos fac-
tores, nos permite estudiar la interaccién, o efecto
conjunto, de los dos medicamentos, asi como el efec-
to de cada uno de ellos por separado. Por ejemplo, ¢l
beta caroteno puede reforzar (o contrarrestar) el efec-
to de la aspirina en futuros ataques al corazén. Com-
parando estos cuatro grupos podemos estudiar todas
las posibles interacciones. El esbozo del diseno (figu-
ra 5.7) es similar a nuestros ejemplos anteriores por-
que permanecen las ideas bdsicas de aleatoriedad y
comparacién de varios tratamientos.

EVIDENCIA EsTADISTICA

Para un estadistico, un experimento diseiado ade-
cuadamente es aquel que usa los principios de com-
paracién'y aleatoriedad: la comparacién de varios tra-
tamientos y la aleatoriedad en la asignacién de suje-
tos a los tratamientos. Como vimos en el ejemplo del
plan de estudios de matemdricas, la comparacién
elimina la confusién con variables ambientales. El
efecto inmediato de la aleatoriedad es la eliminacion
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Doctor Charles Hennekens.

PRIMER PLANO 55 Experimentos y ética

El Doctor Charles Hennekens, director del
estudio sobre la salud de los médicos, tuvo que
ocuparse de los objetivos, el disefio y la
implementacidn a gran escala del estudio. Pero
en el curso del experimento aparecieron otras
preguntas. El Doctor Hennekens fue interroga-
do acerca de la ética de realizar experimentos
sobre la salud humana:

Mucho se ha dicho de la ética que rodea a los
experimentos aleatorios. Hay ocasiones en las
que no seria ético hacer un experimento aleato-
rio. Cuando la penicilina fue lanzada para el trata-
miento de la neumonia, que producia muertes
practicamente en el cien por cien de los casos, la
mortandad bajé enormemente. Por supuesto que
hubiera sido poco ético hacer un experimento
aleatorio, e impedir el tratamiento efectivo a per-
sonas que lo necesitaban.

Hay un delicado equilibrio entre cuando ha-
cer y cuando no hacer un experimento aleatorio.
Por un lado, debe haber suficiente confianza en la
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efectividad del agente para justificar que la mitad de
los sujetos sean expuestos a su tratamiento. Por el
otro, debe haber suficientes dudas acerca de su efi-
cacia para justificar el que no se le administre a la
otra mitad de los sujetos, a los que se les asignarian
los placebos, las pastillas con ingredientes inertes.
Eran estas circunstancias las que pensamos que exis-
tian en las hipotesis de la aspirina y del beta caroteno.
Un experimento aleatorio realizado con una nue-
va terapia o medicamento se hace mejor cuando el
procedimiento se introduce por primera vez. Se hace
muy dificil, pensando en su viabilidad y ética, hacer
tales experimentos después de haber pasado un lar-
go periodo de tiempo. El tratamiento comienza a ser
tan aceptado por la poblacion que es dificil encon-
trar gente que quiera estar sin él. Otros pueden
pensar que no seria ético eliminar el tratamiento.
Un ejemplo de nuestra época es el tratamiento
del cancer de pecho.William Halsted de la Universi-
dad Johns Hopkins, el padre de la cirugia americana,
inventd la mastectomia radical al comienzo de este
siglo como tratamiento para el cincer de pecho. Se
ha utilizado ampliamente durante mas de medio si-
glo. Sin embargo, después de todo este tiempo, a
algunos investigadores les parecia evidente que pro-
cedimientos menos radicales podian alcanzar los mis-
mos resultados, esto es, mantener a un bajo. nivel la
mortandad en mujeres afectadas de cancer de pecho
en una edad especifica. Ha sido sélo recientemente

—

cuando se han realizado experimentos aleatorios
sobre el cincer de pecho con tratamientos me-
nos radicales. Es importante hacerlo cuanto an-
tes para que podamos tener una respuesta clara
al comienzo del desarrollo de nuevos procedi-
mientos y tratamientos.

La Doctora Julie Buring, directora asociada del
estudio sobre la salud de los médicos, afade:

En algunas ocasiones, el hecho de que algunos
procedimientos no sean probados inmediatamen-
te con un experimento se debe a que los proce-
dimientos parece que intuitivamente tienen sen-
tido. Por ejemplo, tiene sentido que si se elimina
mucho tejido del pecho se reduce el riesgo de
que se reproduzca la enfermedad. Sin embargo la
mayor parte de los médicos solo ve a un peque-
fio nimero de pacientes. Es muy dificil observar
una pauta para ver que realmente no hay dife-
rencia entre aquellas personas a las que se les
practica una mastectomia radical y las que reci-
ben un tratamiento menos radical. Solamente
cuando somos capaces de hacer estos experi-
mentos en miles de pacientes es cuando pode-
mos ver que no hay realmente diferencia, o que
solamente hay una pequena diferencia. Debemos
tener grandes nimeros para ser capaces de ob-
servar tales pautas.

de sesgo al formar los grupos de sujetos que recibirin
diferentes tratamientos.

LLa salud furura de los sujetos en el estudio sobre
la salud de los médicos puede depender de la edad,
de su historia clinica, de su estado emocional, de sus
hdbitos de fumadores, y de muchas otras variables
conocidas o desconocidas. En promedio, la aleato-
riedad equilibrard los grupos simultdneamente en
todas estas variables. Puesto que los grupos estin
expuestos a exactamente las mismas variables am-

bientales, excepto por el contenido de las pastillas,
las diferencias entre los grupos puede ser atribuida a
los efectos del medicamento. Esta es la légica de los
experimentos aleatorios comparativos.

Seamos un poco més precisos: cualquier diferen-
cia entre los grupos se debe o bien al medicamento
0 bien a un fallo del azar en la asignacién aleatoria de
los sujetos. Puede suceder, por ejemplo, que personas
que estdn a punto de sufrir un ataque al corazén sean
asignadas en su mayorfa, por mala suerte, a uno de

los grupos. De nuevo, las estadisticas echan mano de
la probabilidad. Puesto que la aleatoriedad fue deli-
beradamente usada en las asignaciones, las leyes de la
probabilidad nos dicen lo grandes que deberfan ser
las diferencias entre los cuatro grupos si sélo actuara
el azar. Si observamos diferencias tan grandes que
casi nunca ocurrirfan aleatoriamente, estamos bas-
tante seguros de que estamos presenciando los efec-
tos de los tratamientos. Las diferencias entre los dis-
tintos grupos de tratamientos que sean tan grandes

que casi nunca ocurrirfan por azar se dice que son
estadisticamente significativas. Al igual que en los
muestreos, un nimero grande de sujetos incrementa
nuestra confianza en los resultados. El estudio sobre
la salud de los médicos utilizé 22.000 sujetos para
poder estar seguros de que cualquier diferencia clini-
ca importante entre los grupos serfa detectada y que
estas diferencias podian ser atribuidas a la aspirina o
a la vitamina A. De hecho, hubo significativamente
menos ataques al corazén entre los hombres que
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tomaron la aspirina que entre los que recibieron el
placebo. Como consecuencia del estudio sobre la
salud de los médicos los docrores recomiendan a
menudo que los hombres de més de 50 afios tomen
pequenas cantidades de aspirina regularmente.

La légica de los experimentos, su disefio estadis-
tico, y las matemdricas de la probabilidad se combi-
nan para establecer una evidencia pricticamente irre-
futable entre causa y efecto. Sélo los experimentos
pueden producir una completa y convincente evi-
dencia de las causas.

EjempLo: Tabaco y salud

Por otro lado, consideremos la evidencia estadistica
que une el fumar cigarrillos y el cincer de pulmén.
Esta evidencia estd basada en observaciones en
lugar de en experimentos. El estudio mds cuidado-
so ha seleccionado muestras de fumadores y no
fumadores, los ha seguido durante varios afios,
anotando la causa de su muerte cuando ésta
ocurria. Estos son llamados estudios prospectivos
porque siguen a los sujctos en el tiempo. Los
estudios prospectivos son comparativos, pero no
son experimentos porque fueron los sujetos los que
libremente eligieron fumar o no fumar. Recuérdese
que un experimento debe imponer un tratamiento
en los sujeros. Un gran estudio prospectivo llevado
a cabo por doctores britdnicos permitié descubrir
que la mortandad por cincer de pulmén entre los
fumadores era 20 veces superior a la de los no
fumadores; otro estudio entre hombres americanos
entre 40 y 79 anos descubrié que la mortandad por
cincer de pulmén era 11 veces superior entre
fumadores que entre no fumadores. Por tanto, la
conexién observada entre el fumar y el cincer de
pulmoén es fuerte. A

Esta conexién es estadisticamente significativa;
esto es, es mucho mds fuerte de lo que ocurrirfa por
pura casualidad. Podemos estar seguros que algo mds
que el azar une el fumar con el cincer. Pero observa-

ciones de muestras no pueden decirnos gué otros
factores intervienen ademds de la suerte. Quizd haya
algo en la estructura genética de algunas personas
que les hace estar mds predispuestas tanto a hacerse
adicras a la nicotina como a tener cncer de pulmén.
En este caso, se observarfa una fuerte conexién inclu-
so si el fumar no tuviera efecto en los pulmones.

La evidencia estadistica que apunta al fumar como
causa del cincer de pulmén es casi tan fuerte como
la que se puede alcanzar con la evidencia no experi-
mental. En primer lugar, la conexién se ha observado
en muldples escudios en mucho paises. Esto elimina
factores peculiares de un grupo de personas, o de un
diseno especifico. En segundo lugar, se han identifi-
cado formas precisas en las que el fumar causa cin-
cer. El humo de los cigarrillos contiene alquitrdn, y
se ha mostrado experimentalmente que causa tumo-
res en animales. En tercer lugar, no hay ninguna otra
explicacién plausible. Por ejemplo, la hipétesis
genética no puede explicar el aumento del porcentaje
de cdncer de pulmdn entre mujeres, que sucedié
cuando mds y mds mujeres comenzaron a fumar. El
cdncer de pulmén, que ha sido durante mucho tiem-
po la primera causa de muertes por cincer entre los
hombres, estd compitiendo ahora con el cincer de
pecho como el cincer mds fatal entre mujeres. Ade-
mds, la genérica no puede explicar por qué la mor-
tandad por cincer de pulmén aumenta entre no fu-
madores que estdn expuestos al humo del cigarro de
otras personas.

Esta evidencia es convincente para muchos, y
casi todos los médicos la aceptan. Pero no es tan
fuerte como la conclusién estadistica que obtenemos
realizando experimentos comparativos aleatorios.

OPCIONAL  EXPERIMENTOS MAS

ELABORADOS

Muchos experimentos son mds complejos que un
simple disefio aleatorio comparativo, de la misma
manera que muchos muestreos no son muestreos
aleatorios simples. Si pensamos que los pacientes

masculinos y femeninos van a responder de manera
diferente a la aspirina y al bera caroteno, podemos
primero dividir el grupo de pacientes en dos bloques
(hombres y mujeres) y después asignar aleatoriamente
pacientes a tratamientos separados dentro de cada
bloque. La divisién en bloques controla una variable,
el sexo del paciente, incluyéndola en el disefio. Si la
aspirina, por ejemplo, tiene efectos diferentes en hom-
bres y en mujeres, estos efectos estdn separados en
dos bloques. Otras influencias estdn equilibradas por
la aleatoriedad. (El estudio sobre la salud de los
meédicos fue restringido a sujetos masculinos porque
no habia suficientes mujeres doctoras con més de
40 afios para formar un segundo bloque. Un estudio
sobre la salud de las enfermeras estd explorando la
respuesta de las mujeres a la aspirina y a otros trata-
mientos.) El uso de los bloques es comiin. Supéngase,
para dar otro ejemplo, que un agrénomo quiere com-
parar distintas variedades de soja. Puesto que el tipo
de terreno y el clima local pueden afectar la cosecha,
el experimento se lleva a cabo en tres lugares diferen-
tes. Cada lugar es un bloque, y las variedades se
asignan aleatoriamente a pequefios trozos de terreno
por separado en cada lugar.

Incluso mds comtn que hacer bloques es el estu-
dio simulténeo de diversos factores, o variables expe-
rimentales. Vimos antes que el estudio sobre la salud
de los médicos fue un experimento con dos factores.
La industria nos da otro ejemplo.

EjempLo: Un experimento industrial

Un ingeniero quimico trata de determinar los
valores del conjunto temperatura-presién mds
eficientes para un proceso de produccién. Serfa
erréneo realizar experimentos teniendo en cuenta
cada variable por separado, puesto que la tempera-
tura mds productiva variard de acuerdo con la
presién y viceversa. Un experimento adecuado
debera variar a la vez la temperatura y la presién de
un tratamiento a otro. Hay por tanto dos factores.
El ingeniero elige tres valores para la temperatura y
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Facror 1:
Temperatura (°C)

95° 110° 120°

100 psi 1 2 3

Factor 2:
Presién

150 psi 4

Figura 5.8 Los tratamientos en un experimento con dos fac-

tores.

dos valores para la presion, de manera que cubre la
gama en la que estd interesado. Las combinaciones
de estas temperaturas y presiones forman seis

tratamientos, que se exhiben en la figura 5.8. A

La combinacién de distintas variables experimen-
tales usando bloques puede hacer que los experimen-
tos sean laboriosos y caros. Sin embargo, la
combinatoria, que es la parte de la maremdtica que
estudia la manera en que varios elementos pueden
combinarse, puede-prever a veces soluciones inteli-
gentes que permiten reducir el tamaio y el coste de
los experimentos. llustraremos este hecho comparan-
do varios aceites para morores.

EjempLo: Comparacion de aceites para

motores

Algunos fabricantes de aceite para morores asegu-
ran que usando su producto se disminuye el gasto
de gasolina en los coches. Para verificar esta
afirmacién queremos comparar el efecto de cuatro
aceites diferentes en el gasto de gasolina. Sin
embargo, puesto que el modelo de coche y los
hdbitos del conductor influyen en el gasto, el efecto
de un aceite puede variar de coche a coche y de
conductor a conductor. Para obtener resultados de
interés general, debemos comparar los aceites en
varios coches diferentes y con varios conductores.
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Si elegimos 4 modelos de coches y 4 conductores,
tendrfamos 16 combinaciones de coches-conducto-
res. El tipo de coche y los habitos del conductor
influyen tanto que cada una de estas 16 combina-
ciones es considerada como un bloque. Si hacemos
los experimentos con 4 aceites (en orden aleatorio)
en cada uno de los bloques, necesitarfamos 4 X 16,
es decir, 64, experimentos.

Sin embargb, la combinatoria nos proporciona una
manera de probar los efectos de coches, conducto-
res y aceites que requiere solamente 16 experimen-
tos. Llamemos A, B, C y D a los aceites y asigne-
mos un aceite a cada una de las 16 combinaciones
coche-conductor como en la tabla de la figura 5.9.
Estudiemos esta tabla: cada aceite aparece 4 veces,
exactamente una vez en cada fila (para cada coche)
y también exactamente una vez en cada columna
(para cada conductor). Esta distribucién puede, de
hecho, mostrar cémo se comporta cada aceite con

Conductores

Vehiculos

Q <
B |lA

— ~

Aceites: A. B. C. D

Figura 5.9 La distribucién de un cuadrado latino disefiado
para comparar 4 aceites para motores en cuatro coches con
cuatro conductores diferentes.

cada uno de los coches y con cada uno de los
conductores. A

Una distribucién como la del ejemplo de los
aceites para motores se llama un cuadrado latino. La
figura 5.9 es un cuadrado latino de 4 X 4 puesto que
distribuye 4 tipos de objetos (los aceites) en una
matriz cuadrada de 4 X 4 de manera que cada objero
aparece exactamente una sola vez en cada fila y en
cada columna. Hay varias formas de asignar las letras
A, B, C, D de manera que cada una aparezca.una
sola vez en cada fila y una sola vez en cada columna;
esto es, hay varios cuadrados latinos diferentes de
4 x 4. El ejercicio 43 pide encontrar uno que no sea
el de la figura 5.9. Los matemiticos estudiaron los
cuadrados latinos y han catalogado muchos de ellos
antes de que el disefio estadistico de experimentos
fuera inventado. El uso de los cuadrados latinos para
disenar. experimentos ilustra cémo el estudio de la
matemdtica pura, que en un principio se realizan
simplemente por curiosidad, muchas veces tiene im-
portancia practica.

El cuadrado latino es una distribucién inteligen-
te de comparaciones. Es casi lo opuesto de una asig-
nacién aleatoria. Sin embargo, el principio de
aleatoriedad de disefios estadisticos todavia gobierna
la aplicacién de los cuadrados latinos. La distribu-
cién de letras en filas y columnas que aparece en la
figura 5.9 es el cuadrado latino. Cuando se aplica
este cuadrado latino a un experimento es esencial
asignar los cuatro conductores aleatoriamente a cada
una de las columnas, los cuatro coches aleatoriamente
a cada una de las filas y las cuatro letras A, B, C, D,
aleatoriamente a cada uno de los aceites para moto-
res. En esta situacién las leyes de la probabilidad nos
dirdn si el gasto de gasolina con los diferentes aceites es
mayor del que podrfa esperarse por azar. Si esto sucede,
las diferencias son estadisticamente significativas.

LA EstADisTICA EN LA PRACTICA

El uso correcto de la estadistica requiere muchas mds
cosas que los disefios con cuadrados latinos. Un esta-

distico debe saber cuindo se puede aplicar cada téc-
nica y si es apropiada. En el experimento de los
aceites para motores sabemos que los coches y los
conductores influirdn en el gasto de gasolina. Un
cuadrado latino nos permitird comparar diferentes
aceites de motor sin ser confundidos por los diferen-
tes coches y los diferentes conductores; tenemos tres
variables conocidas. Sin embargo, en un estudio de
problemas del corazén o de cdncer, ni siquicra cono-
cemos todas las variables que pueden influir. En es-
tos casos, el cuadrado latino no se puede usar.

Ademis, una buena acumulacién de datos re-
quiere mucho mds que un buen experimento o una
muestra bien disenada. También tenemos que medir
las variables que nos interesan. Esto es ficil en el caso
del gasto de combustible, pero medir «inteligencia» o
«actitud hacia el aborto» es mucho mas dificil. Debe-
mos decidir exactamente qué queremos medir y dise-
fiar un procedimiento para medirlo.

Incluso con un buen disefio y con cuidadosos
procedimientos de medida, otras fuentes de error
pueden aparecer. Algunos de los sujetos en una mues-
tra aleatoria de personas puede no estar en su casa.
Otros pueden interpretar equivocadamente las pre-
guntas, negarse a cooperar, 0 no decir la verdad. En
experimentos con sujetos humanos es dificil aplicar
buenos tratamientos. Un psicologo que estudia la
tensién nerviosa exponiendo a estudiantes volunra-
rios a un situacién artificial debe preguntarse si unas
cuantas horas de tensiénen un laboratorio pueden
simular meses o afios de una vida dificil y obtener las
mismas respuestas,

Cuando estamos planeando un estudio estadisti-
co, también pueden aparecer algunas cuestiones de
ética. gJustifica el conocimiento obtenido del experi-
mento o estudio el posible riesgo a que se exponen
Jos sujetos? En el estudio sobre la salud de los médi-
cos, los doctores dieron su consentimiento por escri-
to para tomar aspirina, beta caroteno, o placebos, en
cualquiera de sus posibles combinaciones, tal como
describia el disefio. del estudio. Cuando se vio claro
que los hombres tomando aspirina tenfan menos ata-
ques al corazdn, el experimento se interrumpié para
que todos los sujetos pudieran obtener ventaja de
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este nuevo conocimiento. En Primer Plano 5.5 los
directores del estudio sobre la salud de los médicos
explican por qué los experimentos comparativos
aleatorios son importantes en medicina, agricultura,
y muchos otros tipos de investigacion, y en qué oca-
siones tales estudios clinicos estan justificados. Los
problemas éticos y précticos nunca estdn lejos de la
superficie cuando la estadistica se aplica a problemas
reales.

VOCABULARIO

Bloque Grupo de sujetos de un experimento que
es homogéneo en una’'o mas variables, por ejemplo,
del mismo sexo. La divisién en bloques controla los
efectos de las variables. Los experimentos complejos
asignan a menudo tratamientos diferentes de
manera aleatoria a sujetos en cada uno de los
bloques.

Confundidas  Dos variables estdn confundidas
cuando sus efectos en el resultado de un estudio no
pueden ser distinguidos entre si.

Cuadrado latino  Tabla de % tipos de objetos
distribuidos en una matriz cuadrada de # filas y £
columnas, de manera que cada tipo aparece exacta-
mente una vez en cada fila y exactamente una vez
en cada columna.

Efecto placebo Efecto de un tratamiento ficticio
(como una pastilla inerte en un experimento
médico) en la respuesta de los sujetos.
Estadisticamente significativo Un efecto observa-
do es estadisticamente significativo si es-tan grande
que es poco probable que ocurra como un resulta-
do aleatorio de la produccién de los datos en
ausencia de un efecto real en la poblacién de la que
fueron extraidos.

Estudio mediante respuesta voluntaria Estudio
en el que una muestra elige responder a una
invitacién general para escribir o llamar dando sus
opiniones. Tales estudios estin normalmente muy
sesgados.

Experimento  Estudio en el que varios tratamien-




