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NOTA

La medicina es una ciencia en constante desarrollo. Conforme surjan nuevos cono-
cimientos, se requeriran cambios de la terapéutica. El (los) autor(es) y los editores se
han esforzado para que los cuadros de dosificacion medicamentosa sean precisos
y acordes con lo establecido en la fecha de publicacién. Sin embargo, ante los
posibles errores humanos y cambios en la medicina, ni los editores ni cualquier otra
persona que haya participado en la preparacién de la obra garantizan que la infor-
macién contenida en ella sea precisa o completa, tampoco son responsables de
errores U omisiones, ni de los resultados que con dicha informacién se obtengan.
Convendria recurrir a otras fuentes de datos, por ejemplo, y de manera particular,
habra que consultar la hoja de informacion que se adjunta con cada medicamento,
para tener certeza de que la informacion de esta obra es precisa y no se han introdu-
cido cambios en la dosis recomendada o en las contraindicaciones para su adminis-
ﬁ tracién. Esto es de particular importancia con respecto a farmacos nuevos o de uso

no frecuente. También deberé consultarse a los laboratorios para informacién sobre

los valores normales.
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Prologo a la cuarta edicién

Dado el tiempo transcurrido desde la tercera edicion de esta obra, se ha hecho ne-
cesario revisarla en profundidad. El objetivo central es el mismo: disponer de una he-
rramienta para los cursos de Introduccion a la Biofisica o Fisica Biol6gica dictados
en Escuelas de Medicina, Biologia, Veterinaria, Farmacia y Bioquimica, Agronomia,
etc. Partiendo de los contenidos de Fisica del nivel secundario se avanza hacia los de-
sarrollos mds recientes en dreas como las Biomembranas, Fenémenos Bioeléctricos,
Transductores Sensoriales, Biofisica Cardiocirculatoria y Respiratoria, Nuclednica
Bioldgica y Diagndstico por Imdgenes. También se incluye un capitulo de Introduc-
cion a la Bioestadistica, materia que con frecuencia se dicta en forma simultédnea con
los cursos introductorios de Biofisica.

El equipo que ha participado en la redaccion de esta obra ha tenido la responsabi-
lidad, durante muchos afios, de la ensefianza en el drea de Biofisica en la Facultad de
Medicina de la Universidad de Buenos Atres.
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Introduccion a la
estadistica médica

INTRODUCCION: CONCEPTOS
Y DEFINICIONES

Cuando un paciente concurre a una entrevista
médica, el facultativo cumple con una serie de
etapas claramente establecidas: comienza por un
interrogatorio, sigue por un examen fisico y final-
mente, tenga o no tenga lo que se denomina un
diagnéstico presuntivo, solicita exdmenes com-
plementarios (analisis de orina, sangre, etc.). Co-
mo resultado de esta actividad el médico habré
obtenido una serie de datos. -

La informacién que el médico deberd manejar,
proveniente del estudio del paciente, es de una
gran variedad y complejidad. La misma incluye
datos o variables no numéricas, como el sexo,
el color de la piel o el de los ojos, la distribucién
de la pilosidad cutédnea o la estructura general del
cuerpo. Muchas otras variables son, por el contra-
rio, numéricas (es decir asociables a un nimero).
Estas variables numéricas pueden ser a su vez
clasificadas en dos tipos: discretas y continuas.
Una variable numérica discreta s6lo presenta va-
lores enteros: el nimero de cromosomas, el nd-
mero de hijos, el nimero de deposiciones en el
dia, etc. -

VARIABLES < ' il
DISCRETAS

Las variables numéricas continuas son quizds
las mds frecuentes: la altura de un paciente, el pe-
s0 corporal, la presion arterial, el nivel de coles-
terol en sangre, etc.

Existe una cantidad de datos, en principio no
numéricos, que el médico debe manejar cotidia-
namente: el apetito, el deseo sexual, la fatiga, la
excitabilidad, etc. Para objetivar el valor de estas
variables se ha intentado cuantificarlas utilizando
escalas arbitrarias de diversa naturaleza.

Frecuencia y distribucion de frecuencia

Analicemos ahora algunos ejemplos de las varia-
bles definidas anteriormente. Supongamos que
observamos el color de los ojos (variable no nu-
mérica) de un grupo de 120 personas y los clasi-
ficamos en tres grupos:

a) ojos celestes, azules o verdes.
b) ojos pardos o negros.
¢) ojos de otros colores.

Los valores obtenidos para cada grupo fueron
de: 30 para el grupo (a), 75 paraelgmpo (b)yl5

para ¢l grupo (c).
Los nimeros correspondientes indican la can-

tidad de veces que se ha repetido, en nuestra

muestra, una determinad: ubservadﬂm son la
frecuencia absoluta de ¢ a?tﬂ También po- .
mo rELaT “recultz o r u C ﬂcl tﬂm-l i
e G ,‘ '. _ .1 }_..1 Qr . . ’.:
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Ojos azules, celestes
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de casos analizados, a lo que se denomina fre-
cuencia relativa. Por dltimo, y si multiplicamos
el valor de la frecuencia relativa por 100 obten-
dremos la frecuencia relativa porcentual. Todo
esto se resume en el cuadro 1-1.

El cuadro muestra una distribucién de frecuen-
cias para el caso analizado, que puede ser repre-
sentada en un diagrama sectorial como el de la
figura 1-1. ' ‘

celestes, azules
o0 verdes

205 pardos o negros

Fig. 1-1. Diagrama sectorial de distribucién de
frecuencias.

El concepto de probabilidad

A la pregunta ;Cuél es la probabilidad de tener un
hijo varén (o mujer) en un nacimiento dado? pue-
de responderse 0.5 o 50%. Esta respuesta surge
de la existencia de dos resultados posibles y de
suponer, “a priori” que la probabilidad para am-
bos hechos es la misma, 50% para el nacimiento
de un var6n y 50% para el nacimiento de una mu-
jer. Estamos definiendo a la probabilidad (p) co-
mo la relacién entre el ndmero de casos
“favorables” y el niimero de casos posibles.

£l 3.3
LR g S

Nro. DE CASOS FAVORABLES

PROBABILIDAD =
Nko . DE CASOS POSIBLES

En nuestro caso lo “favorable” (var6n o mujer)
es 1 y lo posible 2. Luego seréd

"
p-z 0,5

. Lo que acabamos de hacer implica utilizar la
probabilidad tedrica o, como se dijo, a priori. Sin
embargo, estudios sobre gran nimero de naci-
mientos han mostrado que nacen ligeramente mas
varones que mujeres. Supongamos que en un es-
tudio sobre 1000 partos se observaron 514 varo-
nes y 486 mujeres. Podemos ahora definir la
probabilidad experimental o “a posteriori” que
en el caso planteado seré de:

-:-—'51—4—-
P=17000 0,514

Evidentemente este valor experimental, no su-
jeto a apreciaciones “aprioristicas”, es el que de-
bemos emplear en ciencia en general y en
Medicina en particular.

Si régresamos ahora a nuestro ejemplo de la
distribucién del color de los ojos podemos decir
que las probabilidades de encontrar a) ojos ce-
lestes, azules o verdes; b) Pardos o negros o c)
Otros colores fueron del 25%, 62,5% y 12,5%
respectivamente.

LA L S T TN 'I?Elp-:‘ﬁ-i"'“"_

La normalidad y la variabilidad biolégica

Dentro de los datos que un andlisis de sangre pue-
de aportar al médico figura la concentracién de la
glucosa en sangre (glucemia, variable numérica
continua). Ante la pregunta ;Cudl es el valor de
glucemia normal? Los alumnos que ya hayan cur-
sado la rotacién de Endocrinologia responderdn
probablemente: entre 70 y 110 mg cada 100 ml de
plasma, en ayunas. La respuesta es correcta, pero
deja planteados varios interrogantes:

En principio es claro que no existe un tinico
valor normal sino un intervalo de valores que
pueden ser considerados normales. Sin embargo,
;qué ocurre con una persona cuya glucemia es de
112 mg/100 ml? ; Estd enferma? ;Y si el valor es
de 69 mg/100 ml? ;Dénde se encuentra la fronte-
ra entre lo “normal” y lo “patolégico™?

Antes de intentar responder a las preguntas
planteadas analicemos un concepto central: el de
variabilidad biologica. La experiencia muestra
que si determinamos la glucemia en un grupo de,
por ejemplo, 100 personas clinicamente sanas,
observamos toda una serie de valores diferentes,
aunque los mismos se agrupen alrededor de cier-
tos datos que se repiten con mas frecuencia. Es
decir que si medimos la misma variable (gluce-
mia en nuestro caso) a dos individuos sanos de

caracteristicas semejantes que forman parte del

grupo que estamos analizando, es esperable en-
contrar valores no idénticos, sencillamente por-
que esos dos individuos no son idénticos. A este
concepto de variabilidad se asocia, inmediata-
mente, el de normalidad. Si un dato bioldgico

‘puede variar de persona en persona, ;Cémo pode-

mos definir los valores normales? Intuitivamente
podemos decir “normal es lo mds frecuente”, Tra-
taremos de ver mds adelante si este concepto pue-
de considerarse correcto.

Poblacion y muestras

Supongamos que queremos conocer la distribu-
cién de los valores de glucemia en los habitantes
clinicamente sanos de la ciudad de Buenos Aures.
Cada habitante sano de la ciudad de Buenos Aires
aportard entonces un dato de nuestra variable en
estudio (la glucemia). Este conjunto de datos
constituye la poblacién o universo estadistico
centro de nuestro interés. Pero surge de inmedia-
to un problema: el gran nlimero de personas invo-
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lucradas. Es practicamente imposible determinar

la glucemia de todos los integrantes de la pobla-

cion. Es por ello que recurrimos a 1a toma de una

muestra, es decir, hacemos las determinaciones ~

°0l una parte de la poblacién, que consideremos
representativa de la misma. ;Qué significa esta
representatividad? Ante todo que la muestraha

sido tomada de manera tal que todos los compo-

nentes de la poblacién han tenido la misma
probabilidad de ser elegidos, es decir el ﬁhf |

¥ B =

.muestra ha sido tomada al azar. Una manera .

Seria asignar un nimero a cada habitante y reali- - -
zar un sorteo con bolilleros. Un método no acep- ~ - +*
table es, por ejemplo, tomar a todos los
integrantes de l1a muestra en un mismo barrio, 0

sortearlos con la guia de teléfonos, ya que de es-
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ta forma estariamos eximiendo de ser elegidos a -

todos los que viven en otros barrios o no tienen

teléfono.

Otra condicién importante para la representa-
tividad de una muestra es su tamafo. Cuanto
mayor es el tamario de una muestra, mas repre-
sentativa de la poblacion es dicha muestra.

La distribucion normal

Se ha determinado la glucemia en 384 personas
clinicamente sanas, tomadas al azar de la pobla-
cion de Buenos Aires, obteniéndose una serie de
valores individuales que hemos agrupado en el
cuadro 1-2.

Lo anterior se puede representar en un grafico
llamado histograma (figura 1-2).
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Fig. 1-2. Histograma de areas.

Al analizar la distribucién de frecuencias (f)
presentada, correspondiente a los valores (Xi) de
la glucemia en ayunas para personas aparente-
mente sanas se puede observar que:

1) Los valores se distribuyen en forma simétri-
ca alrededor de un valor central que se da con mé-
xima frecuencia.

2) Este valor central coincide con el promedio
o media (X) de los valores observados.

3) Las pequenas diferencias con respecto al va-
lor central son mds frecuentes que las grandes di-
ferencias.

Si en el ejemplo dado aumentdramos el nime-
ro de casos y disminuyéramos el tamafo de los
intervalos en que hemos agrupado a los valores
obtenidos (intervalo de frecuencia), la represen-
tacion gréfica tenderfa a ser la que hemos super-
puesto al histograma. Este tipo de distribuci6n es
descripta por una ecuacién matemdtica conocida
como “funcién de Gauss”, Es por ello que se la
conoce también como curva de Gauss. La distri-
bucién de frecuencias descripta por la curva de
Gauss es la observada para una gran cantidad de
pardmetros biolégicos que presentan la variabili-
dad de la que hablamos al comienzo. Dicha curva
es también conocida como distribucion normal.

Decimos entonces que los valores de glucemia,
del yodo plasmético, de los niveles de las diver-
sas hormonas, de la concentracion de iones en
sangre, etc. se distribuyen normalmente alrede-
dor de un valor medio.

La media y la desviacion estandar

La distribucién normal estd caracterizada por dos
pardmetros fundamentales: la media o promedio
(X) (fig 1-3) y la desviaci6n estdndar (DE). El
primer pardmetro es mds sencillo de entender y se
calcula como la sumatoria (X) de los valores indi-
viduales (Xi) dividido el nimero total de casos
(n) que conforman la muestra |

TR
n

El segundo parémetro (DE) nos dice cémo se
distribuyen los valores individuales alrededor
del valor medio. El desvio estdndar es funcién de
las distancias entre cada valor individual (Xi) y el
valor medio (X )y del ndmero total de datos en la
muestra. Se calcula mediante la formula que pre-
sentamos a continuacion,
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Fig. 1-3. Curva de distribucién normal.

P
Z(X, - X)
DE= 1+

n

donde el signo Z indica la sumatoria de todas la
diferencias (Xi — X )2 | |
(Xi — X )? indica las distancias de cada valor indi-
vidual al valor medio .

n es el ndmero total de datos en la muestra.

La figura 1-4 nos muestra tres distribuciones
normales (o curvas de Gauss) que poseen el mis-
mo valor medio pero que difieren en la distribu-
cién de los valores individuales alrededor de ese
valor medio, es decir tienen distinta DE. '

m——

ey _
Fig. 1-4, Tres distribuciones normales.

Como sefialdramos mds arriba, la distribucion
normal corresponde a una funcion matemadtica: la
funcion de Gauss. En esta funcién el desvio es-
tandar (DE) es un valor tal que sumado y restado
una, dos o tres veces al valor medio, permite de-
finir tres intervalos en los que esti contenido el
68, el 95 y el 99% respectivamente de los valores
individuales que forman parte de la muestra. Lo
que acabamos de decir puede resumirse en:

(Xt DE) = 68% de los valores individuales -
(X £ 2DE) = 95% de los valores individuales
(X £ 3DE) = 99% de los valores individuales

Ademds estos intervalos se asocian con un drea
determinada bajo la curva de Gauss (fig. 1-5):

- e

-3DE -2DE -1DE 3‘[ ADE -2DE

i

e

Fiﬁ, I-5. Area ba}é la curva de Gauss.
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Volvamos al ejemplo de la glucemia. A partir
de los datos individuales (y no de los intervalos)
se han calculado los pardmetros X y DE, y los va-
lores obtenidos fueron de:

X : 89,6 mg/100 ml; DE: 10,2 mg/100 ml

A partir de estos datos se pueden construir los
intervalos que definimos més arriba.

(X + DE) = (89,6 £ 10,2) mg /100 ml= (79,4 ;
99,8) mg/100 ml contiene el 68% de los valores
individuales _

(X + 2DE) = (89,6 £ 20,4) mg /100 ml = (69,2
; 110) mg /100 ml contiene el 95% de los valores
individuales

(X + 3DE) = (89,6 + 30,6) mg /100 ml = (59 ;
120,2) mg /100 ml contiene el 99% de los valores
individuales correspondientes a la muestra de 384
personas clinicamente sanas.

Veremos mds adelante qué tipo de conclusiones
nos permiten sacar estos intervalos.

El parametro Z. Desviacion relativa

El pardmetro Z, también llamado desviacién rela-
tiva, da idea de la distancia que existe entre un
dato individual de la muestra considerada y la
media de dicha muestra. Z se mide en unidades
de desvio estandar.

La desviacion relativa de un determinado valor
se calcula como la diferencia entre el valor dado
(Xi) y el valor medio (X) dividido por la desvia-
cion estandar.

Debemos aquf hacer una aclaracién importante.
Para el valor Xi =X, Z se hace igual a cero. Por lo
tanto, tener un valor negativo para Z no tiene un
significado aritmético sino geométrico, indica
que los valores de Xi < X se encuentran a la iz-
 quierda del X en la distribucién normal. Otra for-
ma de calcular el Z y que este no de un valor
negativo, es invertir el orden de los términos den-
tro del paréntesis cuando Xi es menor que X , Es-
ta inversién tiene exactamente el mismo
significado geométrico que el signo negativo
del Z. 8L f |

Retomemos nuestro ejemplo para entender me-

jor la idea y recordemos los valores de (X + DE)

= (89,6 + 10,2) mg/ 100 ml

Si consideramos los valores 99,8 mg/100 ml y
69,2 mg/100 ml, que son datos individuales de la
muestra considerada, y calculamos Z, resulta:

Z=(99,8 -89,6)/10,2 =1
Z=(69,2 - 89,6) /10,2 = -2 o bien,
Z=(89,6-69,2)/10,2=2

Esto significa que el primer valor (99,8) esta
a una distancia de un desvio estandar hacia la
derecha respecto de la media y que el segundo
valor (69,2) esta a una distancia de dos desvios
estandar hacia la izquierda respecto de la me-
dia.

¢ En qué avanzamos con esto en el conocimien-
to de nuestra muestra? A través del pardmetro Z
podemos conocer cdmo se distribuyen los valores
individuales en la muestra estudiada. La tabla de
distribucion de valores de Z (ver Apéndice) nos
permite conocer, para cada valor de desviacidn
relativa, el porcentaje de casos comprendidos en-
tre el dato individual considerado y el valor me-
dio de la muestra.

Volvamos a nuestro ejemplo. Calculemos aho-
ra el Z para un valor de glucemia de 105,2
mg/100 ml. El Z correspondiente serd

Z=(1052-89,6)/10,2= 1,5

Usando la tabla de distribucién de Z podemos
ver que al Z= 1,5 le corresponde un valor de pro-
babilidad de 0,4332. Esto significa que entre la
media de la muestra (89,6 mg /100 ml) y el valor
considerado (105,2 mg /100 ml) se encontrarén el
43,32% de los 384 casos totales que comprenden
la muestra.

La expresion en términos de probabilidad

Al definir probabilidad, en el pardgrafo 1.2, lo hi-
cimos usando la relacién entre “casos favorables”
y “determinaciones efectuadas”. La probabili-
dad puede variar entre 1 (100% casos favora-
bles) y 0 (ningiin caso favorable). Regresemos
ahora a la curva de Gauss o curva normal. El 4rea

total debajo de la curva representa, evidentemen-
te, el 100% de los casos, cualquiera sea la mues-
tra considerada (siempre que la variable responda
a una distribucién gaussiana). Si hablamos en tér-
minos de probabilidad, este 100%, es decir el
drea total, serd igual a 1. Redefiniendo los inter-
valos en términos de probabilidad, tendremos que
la probabilidad de hallar un valor en

(X £ DE)=0,68 (68% de los valores individua-
les)

(X  2DE) = 0,95 (95% de los valores indivi-
duales)

(X £ 3DE) = 0,99 (99% de los valores indivi-
duales)

El segundo intervalo (X + 2DE) = 0,95 se de-
nomina intervalo normal.

La tabla de desviacion relativa del apéndice
expresa los valores de las superficies, desde la
media hasta el valor Z considerado, como frac-

ciones de I, es decir en términos de probabili-
dad.

Probabilidad de obtener un valor dado.
Inferencia estadistica

Al hablar de poblacién y muestra mencionamos
dos condiciones indispensables para considerar a
una muestra representativa de la poblacién a la
que pertenece: el tamano y la aleatoriedad en la
eleccion de los individuos de la muestra. En nues-
tro ejemplo, con un método adecuado, hemos
seleccionado una muestra representativa consti-
tuida por 384 habitantes clinicamente sanos de la
ciudad de Buenos Aires, a los que les hemos me-
dido los valores de glucemia en condiciones ba-
sales. De dichos valores se calculé un X de 89,6
mg/100 ml y un DE de 10,2 mg/100 ml. Usando
los intervalos que definimos a partir de estos va-
lores sabemos que el 68% de los valores de glu-
cemia medidos a los 384 habitantes clinicamente
sanos de la ciudad de Buenos Aires, oscilaron en-
tre 79,4 y 99,8 mg/100 ml. -
Ahora bien, a partir de un cierto nimero de
casos y si la muestra es realmente representa-
tiva, podemos “inferir” (en el sentido de suponer)
que la media de la muestra y el desvio estdndar
calculado no difieren fundamentalmente del valor
medio y del desvio estdndar de la poblacién a la
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que pertenecen. Es decir que, en nuestro caso, los
valores calculados pueden ser aceptados como
validos para la glucemia, medida en condicio-
nes basales, en personas aparentemente sanas
que vivan en la ciudad de Buenos Aires. Dicho
de otra manera, estimamos que la media de la po-
blacion X p es similar a la media de la muestra y
que el desvio estdndar, calculado a partir de una
muestra representativa, no difiere fuertemente del
DE de la poblacién. Lo que acabamos de hacer es
una inferencia estadistica. Ya veremos mds ade-
lante con qué grado de certeza podemos hacer es-
ta deduccion. (

Llegados a este punto, podemos hacernos dos
preguntas cruciales:

1) (Cudl es la probabilidad, por ejemplo, de en-
contrar un habitante aparentemente sano de Bue-
nos Aires cuya glucemia, tomada en condiciones

‘basales, sea de mds de 115 mg/100 ml?

2) ;(Esta persona tiene una glucemia “normal™’

A la primera pregunta respondemos de la si-
guiente manera: el intervalo (X £ DE) represen-

~ ta el 95% de los casos y, como dijimos antes es

aceptado como intervalo normal. En nuestro
ejemplo, éste va de 69,2 hasta 110,0 mg/100 ml.
Fuera de este intervalo nos queda un 5% de los
casos, que se reparte en partes iguales (debido a
que la gaussiana es simétrica) para valores
menores que 69,2 mg/100 ml o superiores a
110,0 mg/100 ml. Resulta entonces 2,5% para ca-
da una de las opciones mencionadas. Es decir que
la probabilidad de encontrar una persona aparen-
temente sana con mds de 110 mg/100 ml de glu-
cemia, como por ejemplo 115 mg /100 ml, entre
los habitantes de Buenos Aires, es menor del
2,5% o, dicho de otra manera, menor de 0,025 so-
bre 1.

La segunda pregunta, capital para un médico,
no es tan facil de responder. Podemos aceptar “a
priori” que las causas por las que este individuo
tiene una glucemia relativamente alejada de

los valores normales pueden ser divididas en
dos: '

I) La variabilidad bioldgica, es decir esas infi-
nitas pequefias causas que hacen que los valores
de glucemia de todas las personas no sean exac-

tamente iguales, sin que esto signifique enferme-
dad.
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[T) La existencia de una determinada patologia,
que eleva la glucemia.

La respuesta solo puede ser respondida me-
diante el estudio completo (haciendo uso de
exdmenes complementarios) del paciente con-
siderado. Sin embargo podemos decir que, si la
probabilidad de encontrar valores normales por
encima de cierto nivel es baja, se puede sospechar
la existencia de una determinada patologfa, que
deberd ser buscada con atencion. ; Cudl es enton-
ces el limite? En general se acepta que cuando un
valor est4 fuerd del intervalo (X £ 2DE) (95% de
los casos) es sospechoso, a priori, de ser anor-
mal. Este limite es por supuesto algo arbitra-
rio, pero la experiencia muestra que es
razonable.

Volviendo a nuestro ejemplo diremos que, para
un individuo cuya glucemia es de 115 mg /100
ml, sospechamos la posibilidad de alguna patolo-
gia, porque ese valor se encuentra fuera del inter-

valo del 95% (X + 2DE).

UN EJEHFLD FARA TENER EN CUEHTA
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IMPORTANCIA DE LOS VALORES MEDIOS

El error estandar de la media. Media de la
muestra y media de la poblacion.
Distribucion de valores medios

Dijimos anteriormente que a partir de una mues-
tra podemos deducir cosas con respecto a la po-
blacién a la que pertenece y dimos el ejemplo de
los niveles de glucemia en la poblacidn de la ciu-
dad de Buenos Aires.

En la seccién 1.5 hemos seleccionado una
muestra representativa constituida por 384 habi-
tantes clinicamente sanos de la ciudad de Buenos
Aires, en los que se ha determinado la glucemia
en condiciones basales. De los valores medidos
se obtuvo la media (X = 89,6 mg/100 ml) y el des-
vio estdndar (DE = 10,2 mg/100 ml).

Una pregunta que surge inmediatamente es la
siguiente: ;/Si hubiéramos tomado otra muestra
de 1000 personas igualmente representativas de
la poblacién, qué valores se habrian observado?
Probablemente serian algo distintos.

Cuando estimamos la media de la poblacion
(X p) a partir de la media de la muestra (X) come-
temos forzosamente un cierto error, ya que para
conocer X p deberfamos medir, en nuestro ejem-
plo, la glucemia de todos los habitantes de Bue-
nos Alres.

Podriamos intentar estimar X p tomando una
serie de n muestras (ml, m2, m3, ...) a partir de
una poblacién dada y hallando la media de cada
una de ellas. Los valores medios de cada mugstra
(X) también se distribuyen, alrededor de X en
forma normal (fig. 1-6).

Si se calcula ahora la “media de las medlas
(X m) se obtendrd un valor que, evidentemente,
estard mucho mds cerca de la media de la pobla-
cién. Finalmente podriamos calcular, a partir de
los n valores medios, “el desvio estdndar de los
valores medios”, que recibe el nombre de error
estdindar de la media (EEM), (SEM,.standard
error of the mean, en inglés).

Evidentemente hacer todo lo antes descripto
(obtener muchas muestras, efc.) es engorroso, ca-
ro y poco préctico. Para superar este problema la
metodologfa estadistica nos permite definir, a
partir de una sola muestra, un intervalo dentro del
cual esperamos que se halle la media de la po-
blacién con una cierta probabilidad. Existe una

s X

Fig. 1-6. Distribucion de los valores medios de
cada muestra.

manera mds simple de calcular el EEM, cuyo fun-
damento tedrico escapa a los objetivos de esta
obra. |

El error estiandar de la media (EEM) se cal-
cula en la prdctica a partir de una sola muestra,
dividiendo al desvio estdndar (DE) por la raiz
cuadrada del nimero de casos estudiados (n).

DE

EE
“n

El error estdndar de la media nos dice como
se distribuyen los valores medios de distintas
muestras alrededor de la media de la pobla-
cion.

SIGNIFICADO DEL EEM

Aqui llegamos a un punto importante. ;Cudl es el
significado y utilidad préctica del EEM? El EEM,
sumado y restado al valor medio obtenido con
una sola muestra, nos da un intervalo dentro del
cual se halla, con un 68% de probabilidad, la
media de la poblacién (X,) a la que pertenece
la muestra. El fundamento teérico exhaustivo de
lo que acabamos de definir escapa a los lfmites de
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esta obra, pero lo importante es rescatar el con-
cepto explicado. En nuestro ejemplo, correspon-
diente a la glucemia de los habitantes de Buenos
Aires, el EEM es:

10,2

EEM = =
N7 i

Podemos ahora definir el intervalo:

- (Xt EEM) = Sgﬁﬂ:OSmg!lU{]nﬂ.—}(Bgl
90,1) mg/100 ml

Esto se interpreta diciendo que hay un 68% de
probabilidad de que el verdadero valor de la me-
dia de la poblacién (X p) considerada (la glucemia
en condiciones basales de todos los habitantes
clinicamente sanos de Buenos Aires) se halle en-
tre 89,1 y 90,1 mg/100 ml de plasma.

-\_'l.- g - - -
TR Wy s

igg Tk IHTEH\FALG DE EDNFIANH e
dn (x i 2 EEM) s; Ic: llgma Jntarvaln de;{;
cnnﬁanza del 95% g l_"tomamns tres. ar(p
darde1g media, el ?ntervaic de cunﬁann es. del 99%
f”a 2 EEM) ;-35% => (88,6;906) ﬂ Y m

Al i m‘.e
§ i SR Esmn I
(K :I: 3 EEM) 99% *--'v'" (ﬂﬂll 9I 1) G {} ;gsa‘-‘

De estos datos surge evidentemente que la pro-
babilidad de que la media de la poblaci6n sea, por
ejemplo, mayor a 91,1 mg/100 ml es muy baja (el
0,5%). Sabemos que la probabilidad se puede ex-
presar en porcentaje o como fraccion de 1. En es-
te dltimo caso se la abrevia por la letra p y se
utilizan los signos mayor (>), menor (<) o igual.
En nuestro ejemplo tenemos tres expresiones
equivalentes: |

“Probabilidad menor del 0,5%";
“Probabilidad menor de 0,005";
- “p <0,005”

Comparacion entre valores medios

Se repitié el estudio anterior con 400 habitantes
clfmcamcmc sanos de Buenos Aires, elegidos “al

azar”, pero a los que se les midi6 la glucemia 1
hora después de haber ingerido 30 g de glucosa.
De los valores ﬂbservadus se obtuvieron los Si-
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guientes parametros: X = 98,2 mg/100 ml; DE =
14,2 mg/100 ml; EEM = 0,7 mg/100 ml. La pre-
gunta que inmediatamente surge de estos datos es
la siguiente: ;La diferencia observada entre las
dos muestras se debe a la glucosa ingerida o pue-
de deberse a causas circunstanciales? ;Si repito la
prueba, obtendré los mismos resultados?

Antes de ver este caso en particular veamos el
problema planteado de manera mas general. En la
figura 1-7 se representan gréficamente tres situa-
ciones diferentes. Cada par de curvas de Gauss

representa dos muestras en camparaciég..

I
!
I
I
I
|
l
I
l

—

X2

Fig. 1-7. Comparacion de dos muestras. Casos
posibles. |

Se podria decir “a priori” que las dos muestras
del caso 1 pertenecen a distintas poblaciones, da-
do lo separadas que se encuentran las curvas que
las representan, En el caso 2 podriamos decir que
pertenecen a la misma poblacion, ya que las gaus-
sianas estin muy juntas. ;Y en el caso 37 ;Dén-
de trazamos el limite?

El error estandar de la dﬂerencia

‘Supongamos ahora que tomamos un par de mues-

tras pertenecientes a la misma poblacién. ;Los
valores medios observados en cada una de ellas,

serdn exactamente iguales? Seguramente no. En
algunos casos la diferencia entre las medias de
dos muestras serd positiva y en otros casos la di-
ferencia serd negativa. Las diferencias entre los
valores medios de cada par de muestras (X ;z)
(fig. 1-8) se distribuyen alrededor de cero en for-
ma normal.

EEM diff 0 Xdiﬂ

Fig. |1-8. Distribucién en torno del cero de los
valores medios de cada par de muestras.

El error estindar de la diferencia (EEM ;)
nos dice como se distribuyen las diferencias
entre los valores medios de distintos pares de
muestras, tomados de una misma poblacion,
alrededor de cero.

Una vez mas la metodologia estadistica nos
permite simplificar. A partir de solo dos muestras
podemos calcular el EEM ;4 El mismo se calcula
por:

EEM,, = \(EEM,)" + (EEM,)

donde EEM, y EEM, son los errores estdndar de
la media para ambas muestras.

Para comparar los valores medios de dos mues-
tras y determinar la probabilidad de que pertenez-
can al mismo universo estadistico calculamos
pﬂfﬂﬂfﬂ el EEM diff

{C6mo utilizamos el EEM 447 Al comparar los
valores medios de dos muestras esperamos que, si
pertenecen a la misma poblacion, sean iguales, 0
mejor aun “similares”, Para estimar esta similitud
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Xi-X;
Fig. 1-9. Diferencia entre los valores medios para las dos muestras.

hallamos primero la diferencia entre ambos pro-
med10s: |

Ed:ﬁsz"?.?

donde X 4 es la diferencia media. Pero esto no
basta. En los gréficos de la figura 1-9, vemos que
en los dos casos planteados la diferencia entre los
valores medios es la misma.

Sin embargo “intuitivamente” vemos que en el
caso superior la probabilidad de que ambas mues-
tras pertenezcan a la misma poblacidn es menor,
ya que menor es la dispersion. Aqui utilizamos
entonces el EEM |

La expresion X ;; + EEM ;5 nos da, con un
68 % de probabilidad, los limites dentro de los
que fluctiia esa diferencia entre los valores me-
dios, si ambas muestras pertenecen a la misma
poblacién. Si utilizamos 2 veces el EEM ;5 lle-
gamos al 95% y si subimos a tres veces, al 99 %
de probabilidad.

Para precisar el concepto calculamos una vez
mds el pardmetro Z que en este caso estd dado

por:
X diff
Zdiff = EEM

diff

Este cociente mide la diferencia entre los valo-
res medios en funcion de los errores estandar res-

- pectivos. Si el valor de Zzes 2 0 mds de dos (Z,

2 2), podemos decir que la probabilidad de que
ambas muestras pertenezcan a la misma pobla-
ci6n es menor del 5% (p < 0,05). Si el cociente es
igual o mayor que 3 (Z 2 3), la probabilidad es
menor que el 1% (p < 0,01).

Una vez mds llegamos al punto en que debemos
fijar un criterio o limite para seguir adelante. En
general se acepta que si la probabilidad de que
ambas muestras pertenezcan a la misma pobla-
c16n es menor que el 5%, es probable que no for-
men parte de la misma poblacién o universo
estadistico. |

Regresemos ahora a nuestro ejemplo de los va-
lores de glucemia. Los datos experimentales son:

Muestra 1, individuos en ayunas:
X =89,6 mg/100 ml; DE, = 10,2 mg/100 ml;
EEM = 0,5 mg/100 ml; n = 384

Muestra 2 después de la ingestion de glucosa:
X, = 98,2 mg/100 ml; DE, = 14,2 mg/100 ml;
EEM; = 0,7 mg/100 ml ; n = 400.

Calculemos la diferencia media y el error es-
tAndar de la diferencia.
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X diff =X, -X;

X 4= 98,2 - 89,6 = 8,6 mg/100 ml

EEM,. . = J0,5% 07) = 09

Veamos ahora el valor de Zd:ﬁ"

8,6
/ = — =
diff 009 8

Como vemos, el valor es muy superior a 3. Es-
to significa que la probabilidad de que las dos
muestras pertenezcan a la misma poblacion es
menor al 1% (p < 0,01). En realidad a partir de la
tabla de valores de Z (ver Apéndice) podemos
calcular que esa probabilidad, para un valor de
mds de 9, es aun mucho menor (p << 0,01).

Diferencias significativas y no significativas

Cuando observamos una diferencia entre valores
medios nos hallamos frente a dos posibilidades:

[) La diferencia puede deberse a la fluctuacion
“al azar” que uno espera al tomar dos muestras de
una misma poblacion.

IT) La diferencia puede deberse a que las mues-
tras no pertenecen a la misma poblacidn.

El empleo del EEM 5 nos permite decir cudl es
la probabilidad de que la primera de estas dos hi-
potesis sea valida.

Al comparar dos muestras usando el Z,; cal-
culamos cual es la probabilidad de que las di-
ferencias observadas se deban al azar y por
consiguiente que las muestras pertenezcan a la
misma poblacion.

Si la probabilidad de que las diferencias se de-
ban al azar es mayor del 5% (p > 0,05) decimos
que la diferencia no es significativa y acepta-
mos la primera hipétesis (pertenecen a la misma
poblacién). Si la probabilidad es menor del 5%
(p < 0,05) decimos que la diferencia es signifi-
cativa y aceptamos la segunda (no pertenecen a
la misma poblacién).

En nuestro ejemplo la diferencia es significati-
va por lo que concluimos que la ingestién de 30 g

de glucosa se traduce, una hora més tarde, en un
aumento significativo de la glucemia.

Uso del pardmetro Z en distintas
pruebas estadisticas

Andlisis de valores individuales

Hemos definido previamente el pardmetro Z. Lo
haremos nuevamente aqui, quiz4 con algo mds de
rigor:

El parametro Z mide la distancia entre un
valor dado y el valor medio de la distribucion
considerada, en unidades del desvio estandar o
error estandar que lo caracteriza.

Es por ello que, al estudiar la distribucién de
valores individuales alrededor de 1a media, se cal-
cula por la relacion:

_(Xf-f)
" DE

Z

En el ejemplo de la glucemia, con un valor me-
dio (X') de 89,6 mg/100 ml de plasma y un desvio
estandar (DE) de 10,2 mg/100, podemos por
ejemplo calcular cudl es el Z para un valor de
103,0 mg/100:

S Xi-X) _1030-896 134

DE.- ... 102: 100

1,3

Una vez que tenemos el valor de Z podemos
consultar la tabla de probabilidades para valores
de Z (ver Apéndice). Esto nos da la probabilidad

de hallar valores de glucemia comprendidos entre

la media y el valor considerado. En nuestro caso
entre 89,6 y 103,0 mg/100 ml de plasma (el 4rea
rayada de la figura 1-10). Esa probabilidad es de
0,4032 para un Z de 1,3 en nuestra tabla. Podemos
decir entonces que la probabilidad es de 40,32%.

Otra pregunta pertinente es: ;Cudl es la proba-
bilidad de encontrar personas aparentemente sa-
nas con valores de glucemia en ayunas mayores a
103 mg/100 ml? La tabla nos indica que la proba-
bilidad de encontrar valores en el intervalo 89,6 -
103 es de 0,4032. Para calcular la probabilidad de
encontrar individuos que tengan mis de 103
mg/100 ml debemos restar;

A ey, e Ll e i e i el kL & =]

e Fy W ey SR R i

.

896 103

LR e B R R L =

Fig. I-10. El drea rayada representa la probabili-
dad de hallar valores comprendidos entre la me-

dia (89,6) y el valor considerado (103).
0.5 - 0.4032 = 0,0968

0,0968 corresponde a valores superiores a 103,0.
Es decir que tenemos una probabilidad del 9,68%
(0,0968 x 100) de encontrar valores de glucemia,
en ayunas, superiores a 103,0 mg/100 ml en esta
poblacion.,

Comparacion de valores medios

El uso del pardmetro Z en el caso de comparar va-
lores medios ha sido descripto con detalle-.

X,
Zd diff

7~ EEMy,,

ESTUDIOS CON MUESTRAS PEQUENAS. EL
TEST DE STUDENT

El parametro ¢
Dijimos antes que para que una muestra sea re-
presentativa se necesita que tenga un cierto ta-
maifio. Sin embargo en Medicina clinica o en
Biologia experimental es frecuente que debamos
trabajar con muestras relativamente pequeiias.
Esto hace necesario tomar algunas precauciones
especiales para realizar nuestros estudios estadis-
ticos. ' O |
Cuanto menor es el tamafio de la muestra (n)
mayor es el intervalo alrededor de la media que
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debemos tomar para asegurar una cierta probabi-
lidad. Es por ello que debemos tener en cuenta es-
te factor al hacer nuestro estudio estadistico. El
valor de probabilidad no depende ya solo de la
media y del desvio estandar sino también del n.
{Como se ve la dependencia con el n? Al tomar la
muestra habrd mds valores alejados de la media
cuanto menor es el n. Gréficamente se traduce en
un aumento de la frecuencia para los datos de las
colas (es como si la curva tuviera las “colas” ca-
da vez mds altas cuando n tiende a cero). Esto es
especialmente significativo a partir de un n me-
nor de 30 (fig. 1-11). A esta nueva distribucion se
la denomina “distribucién de Student” y corres-
ponde a una nueva funcidn matemadtica.

n=1
/n=2
N=J

—— 1 —

X Xi

Fig. I-11. Curvas de distribucion para valores
pequefos de n.

Para muestras con un # inferior a 30 utilizare-
mos un nuevo pardmetro, al que llamaremos . El
pardmetro ¢ se calcula de manera similar al Z por
lo que podemos decir, dentro de ciertos limites,
que ¢ es el valor de Z para muestras de menos de
30 casos. Lo que difiere fundamentalmente es
la probabilidad correspondiente a un valor da-
do de 1. Asi como dado un Z corresponde un
tinico valor de probabilidad, en ¢l caso de  es-
to depende del nimero de casos. Por consi--
guiente: g

“El pardmetro ¢ es equivalente al Z para . %

muestras de menos de 30 casos. La P"“ba ,: _"

dad que corresponde a un cierto ¢ depende CEEEE
nimero de m_ﬂ(n)n_ e
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También difiere ligeramente la manera de cal-
cular el DE cuando tenemos menos de 30 casos.
Se emplea la férmula:

=
T (X, -X
DEH_J_—_\] -3

n-1

Veamos un ejemplo. Para ello regresemos una
vez mds al caso de la glucemia. No es lo mismo
obtener un valor medio (X) de 89,6 mg/100 ml y
un DE de 10,2 mg/100 ml con 384 casos que con
26 o con 6. Para el primer ejemplo (n=384) recor-
demos cémo se calcula Z para estimar cudl es la
probabilidad de hallar individuos con valores de
glucemia superiores 2 108 mg/100 ml:

X=X 108 - 89,6 184 ¢
DE 102 102

7

La tabla de probabilidades para Z (ver Apéndi-

_ce) nos da un valor de 0,0359. Es decir que la pro-

babilidad de encontrar valores superiores a 108
mg/100 ml es de 3.59%.

;Cudl serfa la situacion si la muestra hubiera
dado los mismos valores de media y desvio estdn-
dar con 26 o con 6 casos? El cdlculo de £ es igual
al de Z (supongamos que no hay diferencia en el
DE obtenido):

X-X _108-896 184 g

- DEFI -1 10;2 10"2

!

Pero ahora debemos consultar la “Tabla de pro-
babilidades correspondientes a.distintos valores
de t ”. Esta es una tabla de doble entrada (ver
Apéndice). En la columna vertical de la izquierda
y de la derecha leemos el valor de v, los denomi-
nados “grados de libertad™ (ver recuadro). El
ndmero de grados de libertad es igual a “n - 1
para una muestra determinada, en nuestro ejem-
plo 25 y 5 respectivamente.

jo, azul, verde, amarillo y naranja) y luego saco una.
por una.Al haber sacado cuatro (por gjemplo la ro- -
ja, la azul, la verde y.la ‘faranja) conozco con certe-.
22 el color de la‘que queda (la amarilla). En este
ejemplo los “grados de libertad”,son 5-1 =4 |

Una vez determinados los grados de libertad,
avanzamos ahora en el cuerpo de la tabla, donde
figuran los valores de f, hasta hallar los datos mas
proximos a nuestro valor experimental. Vemos asi
que en el caso de 3 grados de libertad (n = 6) un
t =1.8 se encuentra entre los valores de 1,476 y
2.015. Si subimos ahora por las columnas respec-
tivas en la "cabeza” de la tabla hallamos las pro-
babilidades correspondientes (0.2 y 0,1) ylo
expresamos como: 0,2>p > 0,1. Es decir, que pa-
raunn=6yuntdel8la probabilidad estd en-
tre el 10% y el 20%. (Que significa esta
probabilidad?. La tabla nos da los valores de pro-
babilidad correspondientes @ un determinado 7 te-
niendo en cuenta “las dos colas”. Por ello
decimos, para el ejemplo que venimos conside-
rando, que la probabilidad calculada correspon-
de a valores mayores a 108 o inferiores a 89,6
mg/100 ml. Una forma de expresar el resultado es
decir que la probabilidad que corresponde a un
valor de t = 1.8 estd comprendida entre 0,1y 0,2,
0 lo que es lo mismo: 0,2>p > 0,1

Si s6lo queremos averiguar que probabilidad
hay de hallar valores superiores 108 mg/100 ml,
debemos dividir el valor de probabilidad por 2.

0,1>p>0,05

Por consiguiente, la probabilidad de hallar
valores de glucemia superiores a 108 mg/100 ml
es menor del 10% para una muestra (n) de 6 da-
tos. -

Repitamos el gjercicio en el caso de 25 grados
de libertad (n = 26). Avanzamos otra Vez €n el
cuerpo de la tabla hasta hallar nuevamente los da-
tos més proximos a nuestro valor de f. En el caso
de 25 grados de libertad, un ! =1,8 se encuentra
entre 1,708 y 2,060. Subimos ahora por las co-
lumnas respectivas y hallamos las probabilidades
correspondientes a 0,1 y 0,05, 0 lo que es lo mis-
mo: 0,1> p > 0,05. Es decir que para un n = 20y
un ¢ de 1,8 la probabilidad estd comprendida en-
tre el 5% y el 10%. ;Qué significa este resultado?

arr;nmm-nﬂﬁmw S T

ot [y T, et B S

Pues que la probabilidad de encontrar un valor de
glucemia superior a 108 mg/100 ml o inferior a
89,6 mg/100 ml esté entre el 5% y el 10%.

Si s6lo queremos averiguar la probabilidad de
encontrar valores de glucemia superiores a 108

mg/100 ml nuevamente debemos dividir este va-
lor por 2.

005> p> 0,025

Por consiguiente, la probabilidad de hallar va-
lores de glucemia superiores a 108 mg/100 ml es
menor del 5% para una muestra (n) de 26 datos.

En resumen, la probabilidad de hallar valores

mayores a 108 mg/100 ml dependera del tamario
de la muestra:

« Es menor del 3,6% (p < 0,0359) para 384 ca-
sos (utilizando la tabla de probabilidades para Z).

h Es menor dél 5% (p < 0,05) para 26 casos (uti-
lizando la tabla de probabilidades para f).

s Es menor del 10% (p < 0,1) para 6 casos (uti-
lizando la tabla de probabilidades para ).

Las pruebas “antes-después”

Es muy comiin en Medicina realizar las denomi-
nadas pruebas “antes-después”. El ejemplo mas
clasico es el estudio de la accién de un medica-
mento sobre determinada patologia. Veamos un
caso concreto: se estudié el efecto de una nueva
droga sobre los niveles de colesterol plasmético
en 8 pacientes. Los valores obtenidos, antes y
después del tratamiento, figuran en el cuadro 1-3
(en mg/100 ml de plasma).

' La pregunta seré entonces: ;Es esta droga efec-
tiva para disminuir el colesterol plasmatico? O
bien ;La diferencia observada pudo deberse al
azar?‘Es'to (ltimo es lo que vamos a calcular en
un principio.

En toda prueba estadistica en que se compara la
diferencia entre dos muestras lo que se calcula es
la probabilidad de que dicha diferencia observada
se deba al azar.

Para responder a la pregunta calculamos prime-
ro la diferencia media (X,) haciendo la suma al-
gebraica de las diferencias observadas (d) y
dividiendo por el nimero (n) de observaciones
(X; = Z d/n). Vemos que, en promedio, el coles-
terol plasmético descendi6 en 29,4 mg/100 ml de
plasma. Esto puede deberse a una de dos causas:
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=

# Cuadro 1-3. Niveles plasmaticos de coles-
e : sl "’-‘5':,'15";-_’.1.;"._":'_'_'11-- o

ferol £ =
Pncieniéi_' b Niveles def colesterol
pres__ Depts ¢
I 290 270 .20
2 310 240 -70
3 280 290 +10
4 270 20 50
5 275 190 -85
g 240 260 +20
285 245 40
8 255 255 0
Xy=- 29,4

W‘m

[) Hipotesis de nulidad: Las diferencias se de-
ben a fluctuaciones al azar y son independientes
del efecto del farmaco o de cualquier otro hecho
especifico.

[I) Hipotesis alternativa: Las diferencias se
deben a la presencia de un elemento modificador,
probablemente el farmaco, que hizo disminuir los
niveles de colesterol en sangre.

Para optar entre ambas hipétesis debemos cal-
cular el desvio estandar (DE, ;) que corresponde
a la distribucion de diferencias presentes en la ta-
bla de valores dados. Utilizamos para ello una
calculadora estadistica o aplicamos la ecuacion:

En nuestro ejemplo el valor de SDn-1 obtenido
es de 3‘8,2 mg/100 ml. Calculamos ahora el EEM
de la diferencia media dividiendo por la raiz de n.

EEM, =135 mg/100 ml

Como es una muestra de menos de 30 casos,
calculamos ahora el pardmetro ¢ correspondiente:

X, 294

[ =
EEM, - 135

2,2
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Buscamos ahora en la tabla de ¢ y vemos que
para 7 grados de libertad (nimero de casos menos
uno) un valor de ¢ = 2,2 se encuentra entre 1,895
y 2,365. Las probabilidades correspondientes son
0,1 y 0,05. Podemos decir entonces que la proba-
bilidad de que la diferencia observada se deba al
azar estd entre el 10 y el 5%. Es decir:

0,1> p >0,05

Es comin que en Medicina se exija una proba-
bilidad menor al 5% para aceptar que ha habido
una disminucion significativa, en este caso, de los
niveles de colesterol. En nuestro ejemplo pode-
mos concluir que la diferencia observada no es
estadisticamente significativa a un nivel del 5%.

La doble prueba ciega

Supongamos que en la prueba anterior hubiéra-
mos obtenido un valor de p inferior a 0,03. ;Po-
drfamos entonces concluir que la droga es
efectivamente eficaz para reducir los niveles de
colesterol? Definitivamente no, y ello por varias
razones. No podemos descartar la existencia de
otras causas, ademds de la droga, que pueden ha-
ber reducido los niveles de colesterol.

Para que la prueba alcance real significacion se

debe cumplir con una serie de requisitos impres-"

cindibles. El primero de ellos es la existencia de
un grupo control, que reciba un tratamiento “pla-
cebo”. Ambos grupos (el control y el sometido a
la terapéutica experimental) deben ser elegidos al
azar. La forma mds simple de hacerlo es seleccio-
nar un grupo de pacientes lo mas homogéneo po-
sible en lo que hace a su patologia, sexo, edad,
peso, etc, y luego dividirlo, por sorteo, en dos
grupos equivalentes (el control y el experimen-
tal). Todos los pacientes deben, durante la prueba,
seguir la misma rutina de alimentacion, trata-
mientos colaterales, etc., salvo la droga ensayada.

El grupo control debe recibir un placebo (com-
primido con caracteristicas externas similares al
que contiene la droga). Cada paciente no debe es-
tar informado sobre si recibe el placebo o la dro-
ga bajo estudio, es decir que no debe saber si
pertenece al grupo control o experimental (prue-
ba ciega). La persona que realiza los dosajes tam-
poco debe saber a qué pacientes pertenecen las
muestras analizadas (doble prueba ciega).

Si en las condiciones anteriores el grupo con-
trol no muestra diferencias significativas (p >
0,05) (en la prueba antes-después) y el grupo ex-
perimental si (p < 0,05) podemos concluir razo-
nablemente que la droga estudiada disminuye el
colesterol plasmdtico, con un nivel de probabili-
dad de error del 5%.

Para asegurar el resultado anterior esperamos
aun un dato adicional: su confirmacién por un
grupo de experimentacion independiente ya que
la existencia de “fraude cientifico” es una lamen-
table realidad. La falta de grupo control y de con-
firmacién por un grupo independiente quita
seriedad a ciertos anuncios que regularmente apa-
recen y que aseguran terapias nuevas y con resul-
tados excelentes.

Experiencias con datos pareados

Las pruebas con datos pareados son de uso fre-
cuente en Biologia y Medicina. Mostraremos su
uso con un ejemplo: Sigamos analizando el caso
del colesterol plasmadtico y supongamos que se
desea comparar dos métodos diferentes para do-
sarlo. Para ello se tomaron muestras de sangre en
10 hombres adultos y se doso el colesterol plas-
matico por ambos métodos. Los resultados figu-
ran en el cuadro 1-4 (en ug/ml de plasma).

La técnica a emplear es muy similar a la de la
prueba antes-después. El punto fundamental es
que en los “datos pareados” cada miembro del
o Cliadro 14, Niees plairiics de ls-
terol obtenidos con dos métodos di ti"ntos §
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par difiere s6lo en el dato en estudio, lo que faci-
lita evidentemente la evaluacién estadistica. En
nuestro caso con una sola muestra de sangre de
cada paciente se realizaron ambas determinacio-
nes.

El primer paso es calcular la diferencia media:

i‘;.i‘f_.lg

n

- Calculamos el DE, ; y obtenemos un valor de
14,8. Calculamos finalmente el. EEM de la dife-
rencia media:

DE 14,8
EEM—F =—n-'l'='-—'=46
0 32

Como n < 30 usamos la distribucién de Stu-
dent, entonces:

Buscamos ahora en la tabla de probabilidades
correspondientes (ver Apéndice) a valores de t.
Entramos por la columna de los grados de li-
bertad (9 en este caso) para ver que un valor de
t de 2,6 se halla entre 2,262 (p = 0,05) y 2,685
(p = 0,02). Por lo tanto, podemos decir que:
0,05>p>0,02

Es decir que la probabilidad de que la diferen-
cia observada se deba al azar es menor del 5% pe-
ro mayor del 2%. :

Podemos entonces concluir que “los méto-
dos Iy II" no son equivalentes para la deter-
minacién del colesterol plasmético, con un
nivel de probabilidad de error menor que el 5%
(p < 0,05).

Si bien el manejo estadistico de las pruebas an-
tes-después y de las de datos pareados es similar,
estos Gltimos son en general mas simples de in-
terpretar. Lo importante es no creer en “falsos pa-
res”. Asi por ejemplo si tomamos 30 pacientes al
azar no podemos organizarlos arbitrariamente
en pares, aun cuando lo hagamos nuevamente al
azar,
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EL ERROR EN LAS DETERMINACIONES
MEDICAS

Toda medicidn esté sujeta a error. Esto se entien-
de claramente con el ejemplo del peso de una per-
sona. Supongamos que pesa 70 kg. Si queremos
ser mds precisos diremos 70,4 kg. .Y por qué no
70,4’:3? (Y 70,4387 ;Y 70,4386 Podemos en
teoria seguir hasta el infinito y siempre habrd un
error: no conocemos el decimal que sigue. ;Y qué
sucede si nuestra balanza no es exacta? Todos los
valores estardn sobrestimados o subestimados.
Hay por lo tanto, diferentes tipos de errores.

Error de apreciacion

Es el que estd dado por la sensibilidad o precision
del instrumento 0 método de medida. Si medimos
el valor de glucemia y el método no permite me-
dir variaciones inferiores al miligramo por 100
ml de plasma, ése serd nuestro error de aprecia-
cién. De la misma manera, si pesamos con una
balanza cuya divisién més pequefia es el miligra-
mo, no podremos apreciar fluctuaciones menores.
Cuanto mds preciso el instrumento o el método.
menor es el error de apreciacién.

Error accidental

Cuando se realiza una medicién, hay infinidad de
factores que pueden influenciar el valor que se
obtiene. Siguiendo con el ejemplo de la glucemia,
pequenias variaciones en los volimenes medidos,
en la calidad de algin reactivo, o en la sensibili-
dad del aparato, etc., hacen que varias mediciones
de la misma muestra no den valores exactamente
iguales. Estas fluctuaciones al azar se distribuyen
también en forma normal, alrededor de un valor
central més frecuente (la media o promedio). Po-
demos entonces aplicar a estas fluctuaciones la
metodologia estadistica que hemos estudiado.

El valor promedio se considera el valor ms
probable. El error accidental no es mds que el
error estandar de la media de esta distribucién
normal. La expresién:

X+2 EEM

nos dice, con un 95% e probabilidad, el interva-
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Es interesante decir aqui que si el error de apre-
ciacién es muy superior al error accidental, el se-
gundo queda englobado dentro del primero.
Veamos un ejemplo: si pesamos un cuerpo con
una balanza con una precisién de 100 mg (esto es,
el valor minimo que puede medir la balanza) y re-
petimos la operaci6n varias veces, obtendremos
probablemente el mismo valor. Esto se debe a que
las pequeiias fluctuaciones debidas a factores co-
mo la humedad, temperatura, corrientes de aire,
etc., (error accidental) son muy inferiores a los

; 100 mg (error de apreciaci6n). Si el valor obser-

vado es (por ejemplo) 147,8 g, debemos infor-
marlo como:

(1478 £0,1) g

Al valor medido le sumamos y restamos el va-
lor del error de apreciacion. Esto se llama acotar

la medida.
Pero si en lugar de utilizar una balanza con una

precisién de 100 mg utilizamos una balanza cuya

sensibilidad llegue a 0,1 mg, se hard evidente el
error accidental. Al realizar sucesivas pesadas ob-
tendremos distintos valores. En nuestro caso ten-
dremos los resultados del cuadro 1-5.

 En este caso es evidente que el error accidental
es superior al error de apreciacin. Para evaluar-
lo hallamos el valor medio y el error estdndar
correspondientes. En nuestro ejemplo obtene-

mos.

Valor medio: 147,8357
DE: 0,007 -
- DE
Error estdndar (EEM) = T
n
=0,007 / 2,45 = 0,0029
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Para informar nuestro resultado diremos:

¥ +2 EEM = 147.8357 + 0,0058

Esto define el intervalo:
147,8299; 147,8415

Dentro de este intervalo se halla, con un 95%
de probabilidad, el verdadero valor de la medi-
cion.

Vemos entonces que se acota el error de apre-
ciacién o el error accidental en funcién de la im-
portancia relativa de cada uno de ellos.

Llamamos error relativo (E) a la relacion en-
tre el error, cualquiera sea éste, y la magnitud me-
dida.

E, = error / medicién

Asi, en nuestro ejemplo, tenemos, para la pri-
mera balanza:

E-=0,1g/1478 g =0,00068
y con la segunda balanza:
E, =0,0028 / 147,8357 = 0,000019

Si multiplicamos el error relativo por 100 ob-
tendremos el error porcentual.
Siguiendo con nuestro ejemplo:

1* balanza = 0,00067 x 100 = 0,067% = 0,07%

2* balanza = 0,000019 x 100 = 0,0019% &
0,002% |

Podemos decir que en ambos casos el error es
muy bajo. En Biologfa y Medicina precisiones en
la medicién del 0,1% y aun del 1% son conside-
radas, en general, ampliamente satisfactorias.

El error sistemético

Toda medicién presenta, forzosamente, un error
de apreciacion y un error accidental. Puede exis-
tir también un error sistemdtico asociado a un
problema de calibracién del instrumento utiliza-
do. En este caso los valores lefdos serdn, sistema-
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ticamente mayores 0 menores a los reales. Para
eliminar el error sistemdtico el procedimiento es
conocerlo y sumar o restar este valor al valor me-
dido.

Variabilidad estadistica en una poblacién y
tratamiento estadistico del error experimental

La variabilidad bioldgica y el error experimental
son dos conceptos diferentes que no debemos
confundir. Una vez mds utilizaremos un ejemplo
para hacerlo explicito. Al tomar la presién arterial
con un tensiémetro graduado en centimetros de
mercurio tenemos, en esa graduacidn, al error de
apreciacion de nuestro sistema de medicién. Si
ahora tomamos varias veces (sucesivamente) la
presién al mismo paciente y obtenemos pequefias
diferencias entre una y otra lectura podemos ha-
blar de error accidental. En este caso lo mejor es
promediar los diferentes valores obtenidos. Por
supuesto que el paciente debe éncontrarse en re-
poso (lo mejor es que permanezca recostado va-
rios minutos antes de iniciar las mediciones) y
permanecer en condiciones similares durante las
lecturas sucesivas. Finalmente diremos que si
nuestro tensiometro estd mal calibrado podemos
tener un error sistemdtico que debemos tener en
cuenta.

Todo lo anterior se refiere al error relacionado
con la medicion de la presion en un paciente, Si
ahora analizamos los valores obtenidos en dife-
rentes pacientes y los comparamos entre sf esta-
remos analizando la variacién estadistica de este
pardmetro en una muestra, cuyo valor hacemos
extensivo a la poblacién.

Para finalizar recordemos: que toda medicién
implica un cierto error. Lo importante es conocer-
lo, acotarlo y tratar de reducirlo al méximo.

CORRELACION Y REGRESION

Diagrama de correlacién

Es muy comin en Medicina y Biologfa correla-
cionar 2 o mds variables. Dos ejemplos son el
estudio de la posible relacién entre cdncer de pul-
mén y el hdbito de fumar o entre la hipertensidn
arterial y el exceso de peso corporal. Tomemos
este ltimo ejemplo para ver cémo estudiamos la
posible correlacién entre dos factores: se midi6 la
presién arterial sistélica en estado de reposo y el
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10 ' 74 148
1 98 170
12 70 182
3 80 160
14 76 145
5 60 130
16 85 150
AT 73 135
8 98 150
19 78 155
20 83 144

peso corporal en 20 hombres de mds de 50 anos,
habitantes de la ciudad de Buenos Aires (aparen-
temente sanos). Los valores obtenidos figuran en
el cuadro 1-6.

Lo primero que debemos hacer es confeccionar
un diagrama de dispersion como el de la fig. 1-12,
en el cual cada eje de coordenadas corresponde a
una de las variables:
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Caso 1
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Variable X

La distribucion observada nos da, a primera
vista, la idea de la existencia de una cierta corre-
lacion: a medida que el peso aumenta también au-
mentan los valores de presion arterial. Digamos
ya que el nivel de correlacion puede estimarse, en
una primera aproximacion, por la dispersion de
los puntos en el grafico.

Asi, en la figural-13 (caso 1) podemos hablar a
priori de un grado de correlacién relativamente
elevado, ya que los puntos se distribuyen en una
zona reducida con poca dispersion.

En cambio en el caso 2 vemos que la correla-
cion, si existe, es muy baja, ya que los puntos se
distribuyen en una “nube” con gran dispersion
entre los datos.

El coeficiente de correlacion

Para cuantificar el grado de asociacién entre dos
variables se usa el coeficiente de correlacion (r).
El mismo puede calcularse por medio de la rela-

ci1on:

—

5((x- X)DE,)-((¥ - T)E)
rw .

\ .
donde x son los valores individuales de una de las
variables, e y los valores individuales de la otra;
X e X los respectivos promedios, DE; y SD, los
desvios estdndar correspondientes y n es el nime-

ro de pares de nimeros de valores. En nuestro
ejemplo el valorde res 0,73. "

Variable Y

110 120

80 90 100
Variable X

Fig. 1-13. Diagramas de dispersion representativos de diversos grados de correlacion.

60 70

Los valores del modulo del coeficiente de co-
rrelacion pueden variar entre 0 y 1 donde 0 indi-
ca falta de correlacion y 1 correlacion perfecta.
Ademds, una correlacion con pendiente positiva
indica que cuando aumenta la variable x, aumen-
ta la variable y. Una correlacion con pendiente
negativa indica que al aumentar la variable x dis-
minuye la variable y. En general aceptamos en
biologia que valores de r con médulo superior a
0,8 implican un alto grado de correlacién, entre
0,6 y 0,8 una correlacién moderada y menos de
0,6 una correlacion baja. En nuestro ejemplo, el
peso y la presion se correlacionan moderada-

mente,

La signifacion del coeficiente de correlacion

[ntuitivamente podemos observar que no es lo
mismo un coeficiente de correlacion de 0,90 ba-
sado en 8 pares de valores que el mismo dato ba-
sado en 80 pares de valores. Para estimar la
significacién del coeficiente de correlacion calcu-
lamos su error standard (DE,) por la relacién

l

n-1

En nuestro ejemplo:

1
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Calculamos finalmente la relacién:
r/DE, =0,73/0,23 = 3,17

Esta relacién corresponde al pardmetro Z, si te-
nemos mds de 30 casos, o 7 si son menos de 30,
Como en nuestro ejemplo vimos 20 pares, debe-
mos buscar la tabla de ¢. Para (n-1 = 20-1 = 19)

19 grados de libertad, el valor de t = 3,17 se halla
por debajo de 0,01,

Esta es la probabilidad de encontrar la correla-
cion observada por azar. Podemos entonces con-
cluir que la correlacién entre el peso corporal y la
presion arterial es moderada, y que el dato obte-
nido es significativo.

Antes de concluir debemos insistir en un punto
capital: correlacion no significa causalidad. Que
dos hechos ocurran en forma simultdnea no nece-
sariamente indica que uno es causa y el ofro
efecto. Veamos un ejemplo: Existe una alta corre-
laci6n entre ciertas toxicomanias y la presencia
de infeccién por el virus del SIDA. Esto no im-
plica que la adicci6n a la droga es la causa del
sindrome de inmunodeficiencia adquirida.
Simplemente indica una mayor exposicion a la
enfermedad entre las personas con adiccién a las
drogas.

Regresidn lineal. Regresién curvilineal.
Ajuste de curvas

Como ya dijimos, la primera tarea al estudiar la
asociacion entre dos variables es realizar un dia-
grama de dispersion. Del andlisis del mismo po-
demos visualizar si los puntos experimentales se
disponen siguiendo alguna ecuacién matemética
simple.

Al realizar nuestro estudio de correlacién en
realidad lo que valoramos es la posibilidad de
describir por ejemplo la relacién en estudio por la
ecuacion de una recta, como muestra la fig. 1-14.

En ella los puntos se alinean perfectamente, el
valor de r es igual a | y la recta correspondiente
puede ser trazada sin dificultad. Recordemos que
la ecuacién de la recta es del tipo

y=a+bx

donde a representa la ordenada al origen y b =
Ay/Ax, la pendiente respectiva..
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Variable Y
L"'a

Variable X
Fig. 1-14. Diagrama de dispersion expresado
por la ecuacién de una recta.

En la mayoria de los casos los puntos no se ali-
nean en forma perfecta. Sin embargo es posible
hallar a la recta que los representa. Dicha recta se
denomina la recta de regresion, y se define co-
mo la recta en la cual la distancia promedio de ca-
da punto con respecto a la misma es minima
(figura 1-15). |

Al calcular, a partir de losvalores experimenta-
les, la correlacion y la recta de regresion obten-
dremos, ademds del coeficiente de carrelacion,
los valores de la ordenada al origen y la pendien-
te de la recta de regresién.

En nuestro ejemplo;

ordenada al origen: 66,6
pendiente: 1,06

En otros ejemplos el diagrama de dispersion
nos puede mostrar que la correlacién tiende a ser

8
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Presion arterial (mmHg)
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curvilineal. En estos casos se pueden hacer “ajus-
tes de curvas” para hallar la funcion (?otenmal.
exponencial, logaritmica, etc.) que mejor repre-
senta al fenémeno analizado. Esto en genera]i se
efectiia por medio de programas de cun.lputacmn
que establecen las correlaciones respectivas. Ele-
giremos aquel ajuste para el cual la correlacion
representa un valor més elevado.

Un caso particular: la funcién exponencial
Un caso particular de relacién entre dos variables

_log:ﬂ_,_] =.
+log 001 52751, ya queit=
/1og 0,00
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grande como se quiera, sin llegar al cero. La dis-
tancia entre dos nimeros que son potencia exacta
de 10 se llama ciclo. La siguiente escala tiene, por

ejemplo, tres ciclos (fig. 1-17, a):

d
0 T 10

1 2 3

100

+———

45
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El gréfico semilogaritmico

Es aquel que en el eje vertical posee una esca-
la logaritmica y en el horizontal una escala li-
neal.

La utilidad del grifico semilogaritmico es que
al representar una funcion exponencial se obtiene
una linea recta, sin necesidad de calcular los lo-
garitmos de los valores graficados. Tomaremos
como ejemplo la eliminacién de la bromosulfof-
taleina del plasma. El gréfico de los valores de la
concentracion en funcién del tiempo nos dard, en

d la funcié nencial. Da ; ; ;n grafico semilogaritmico, una linea recta. Po-
da 1a frecuencia con que esta relacion aparece en * r og b = log 'f‘;‘!f@) PO (R

Medicina y Biologfa, la estudiaremos con alguin

detalle. -
Al aplicar logaritmos a una funcion exponen-
cial la transformamos en una funcién lineal.

La funcién exponencial es del tipo:
Y=g, %
Si aplicamos logaritmos naturales:

Iny=Ina + In(eb)
Iny=Ina+bxlne

Pero In e = 1, y si llamamos
Iny=y
Ina=a'
tenemos:
y'=a'+bx

log @
“log 10¢
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Fig. 1-17 a y b. Ciclos y divisiones del ciclo en

la escala logaritmica.

En el interior de un ciclo las divisiones son de-
siguales (fig. 1-17, b), ya que las distancias son,

una vez mds, funcién de los logaritmos.

[BrSlug/mL

mun y en uno semilogaritmico (fig 1-18 A y B).
En este ltimo caso son sélo 5 puntos experimen-
tales. Es fécil determinar graficamente el 1, de
depuracion de la bromosulfoftaleina, sin necesi-
dad de pasar por los logaritmos. En este caso se uti-
liz6 un “papel semilogaritmico de 2 ciclos” ya que cubre
2 potencias de 10.
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que es la ecuacion de una recta. Es decir que s1
representamos a In y en funcion de x tenemos una
relacién lineal. La posibilidad de representar li-
nealmente un fenémeno facilita su estudio.

e e R
L

La escala logaritmica
En esta escala la distancia entre dos divisiones es

proporcional al logaritmo de los mimeros repre-
sentados (fig. 1-16).

Tiempo (min)

Fig. 1-18. Depuracién de la bromosulfoftaleina en funcion del tiempo. A. Grafico comin. B. Gréfico
en papel semilogaritmico de dos ciclos.

A S
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Fig. 1-16. Escala semilogaritmica.

En una escala logarftmica se puede representar
cualquier nimero positivo, tan pequeiio 0 tan
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El hombre

como sistema integrado.

La organizacion
compartimental

ESTRUCTURA GENERAL DEL HOMBRE
COMO SISTEMA INTEGRADO

Los organismos que representan las etapas mas
recientes del proceso evolutivo, entre ellos el

“hombre, constituyen sistemas de extrema com-

plejidad. Por eso todo intento de definicion se
vuelve forzosamente parcial. Lo que haremos
entonces serd tratar de redefinir a este complejo
sistema (“hombre”) mediante un modelo termo-
dindmico que nos permita abordar su estudio de
una manera un poco mas sencilla.

Esta definicién del hombre como sistema ter-
modindmico estd basada en las premisas empiri-
cas (o sea en aquellas que se verifican en forma
experimental en el sistema) que se enumeran a
continuacion:

» El hombre es un sistema capaz de transfor-
mar una forma de energia (E) en otra. Como
ejemplo puede pensarse en la cantidad de calorias
que se gastan al hacer ejercicio fisico. Dichas ca-

lorias, que en parte se transforman en trabajo me-

cénico (L) y en parte se liberan en forma de calor
(Q), estuvieron en alglin momento almacenadas

como energia quimica en los alimentos consumi-
dos por el hombre.

* La masa corporal de un hombre adulto sa-

no estd constituida fundamentalmente por
agua, sustancia que representa aproximadamente
el 60% del peso corporal total.

- tema ylentretls’

* El hombre estd constituido pur alredednr de
cien billones de células (100.000.000. 00{) 000 =
101 células) con mayor o menor grado de dife-
renciacién segin la estructura de la que formen
parte. Sin embargo, todas ellas comparten algu- .
nas caracteristicas, como el hecho de estar sepa-

radas del medio que las rodea por una membrana |
(la membrana plasmética). Esto define dos gran- -

des cnmpartmuentos curpﬂrales, el mtracelu-
lar (IC) y el extracelular (EC) |

 El sistema “humbre rembe del exterior (me—

dio ambiente) y maneja en su interior, un flujo - -
continuo de informacién codificada en diversos

tipos de sefiales (quimicas, eléctricas, mecénicas)
que permiten que las 101 células funcionen como
una red integrada y coherente. -.

« El hombre intercambia con el exterior matena
y energfa. Sin embargo los par-metros que lo ca-
racterizan como_ sistema (temperatura, pH del
medio extracelular, composicién i6nica de los
distintos compartimientos, etc.) se mantienen re-
lativamente constantes en el tiempo.

EL ORGANISMO COMO SISTEMA
TERMODINAMICO |
La Termodindmica es 1a rama de la ciencm guc

| csmdla las relamon&s entre ¢l calor y las demﬁs
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Se define como sistema a una parte especifica
del universo separada del resto por limites reales
o imaginarios. El sistema es lo que nos interesa

estudiar y el resto del universo, externo a aquel,

se denomina entorno.
Se pueden definir tres clases de sistemas:

» Sistema abierto: es el que puede intercambiar
materia y energia (por lo general en forma de ca-
lor) con el entorno. Ejemplo de este tipo de siste-
mas son los organismos vivos.

» Sistema cerrado: es el que permite la transfe-
rencia de energfa (por ejemplo calor) pero no de
materia. Un ejemplo es una olla con agua hirvien-
do, cerrada con una tapa hermética.

« Sistema aislado: es el que no permite la trans-
ferencia de materia ni de energfa. Por ejemplo, el
“termo ideal”, es decir aquel que no permite que
el liquido que estd adentro se enfrie.

La energfa puede definirse como la capacidad
que un sistema tiene de realizar trabajo. Hay al-
gunas formas de energia con las que estamos en
contacto cotidianamente (E luminosa, E mecani-
ca, E calérica). La energia puede asumir muchas
formas diferentes que son convertibles entre si
dentro de un mismo sistema o entre el sistema y
el medio que lo rodea. Por lo tanto, por princi-
pio, la energia no se crea ni se destruye, sino que
se transforma, pennanemendn constante la E total
del universo. Este enunciado es lo que se conoce
como ley de conservacién de la energia o primer
principio de la Termodinamica.
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EL HOMBRE: UN SISTEMA ABIERTO
EN ESTADO ESTACIONARIO

Dijimos al principio que el hombre podia pensar-
se como un copjunto de compartimientos acuosos
entre los que existe un flujo de materia y energia.
que también existe con el exterior. Por lo tanto, el
sistema “hombre” debe ser un sistema abierto.
En el esquema A de la figura 2-1 el recipiente
estd lleno de agua a una cierta temperatura f (su-
pongamos que ¢ = 37°C). Si el entorno estd a una
temperatura menor f; (¢; < f), el sistema perderd
calor (se ir4 enfriando). Ademds, parte del agua
pasard al estado de vapor. Como el sistema es
abierto, el vapot saldrd hacia el exterior. Si espe-
ramos suficiente tiempo, llegard un momento en
el cual ya no haya agua en el recipiente A. El sis-
tema ha evolucionado hacia un estado de equili-
brio con su entotno. El estado de equilibrio de un

Fig. 2-1. Comparumlentos abierto, cerrado y
aislado.
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sistema puede definirse como un estado donde no
existen cambios netos, sean fisicos o quimicos,
dentro del sistema o entre el sistema y el medio.
Ademds, todos los procesos deéscriptos ocurriran
espentineamente, hasta llegar al equilibrio,
manteniéndose el estado de equilibrio sin gas-
to de energia por parte del sistema.

{Cémo podriamos evitar que el recipiente
quedara vacio al cabo de un cierto tiempo?. Una
forma seria ponerle una tapa (como indica el es-
quema B). No se perderd materia, porque el vapor
no puede salir al exterior, pero seguird perdiéndo-
se energia en forma de calor y, aunque mds lenta-
mente que en A,t; se hard igual a . Para que el
sisttema mantenga constante la masa y la tempe-
ratura, ademds de una tapa deberiamos rodearlo
con una cobertura térmica aislante (como indica
el esquema C) y entonces no perderia calor. Pero
asi dejard de ser un sistema abierto para conver-
tirse en un sistema aislado. Otra forma seria, co-
mo muestra la figura 2-2, ubicar al sistema sobre
una superficie calefactora exactamente regulada
para mantener la temperatura a 37°C (s1 pierde
calor lo recuperard) y adosarle un sistema de ca-
nillas de llenado y vaciado reguladas que permi-
tan mantener constante el volumen de agua,
evitando tanto un excesivo vaciado cuanto un ex-
cesivo llenado. La materia que llena el recipiente
no serd la misma a lo largo del tiempo, se 1ra re-
novando, aunque manteniendo constantes todas
sus propiedades, inclusive la cantidad.

Tenemos ahora un sistema abierto y en estado
estacionario. Pero se precisé una condicién adi-
cional para mantenerlo como tal: un gasto de

energia, ya sea un gasto que podriamos llamar.

“directo” para mantener t y volumen, y otro “in-

Fig. 2-2. El sistema recibe calor para mantener
la temperatura constante a 37°C.También se
mantiene constante el volumen de agua.

directo” para regular los pardmetros anteriores en
los valores iniciales.
Conclusion: un sistema abierto puede man-

tenerse en estado estacionario solo si hay gasto
de energia.

El sistema abierto “hombre” mantiene cierta
constancia en una gran cantidad de los parime-
tros que lo definen (por ejemplo temperatura cor-
poral, pH sanguineo, concentracién de iones
extracelulares, etc.) sin llegar al estado de equili-
brio. Se puede decir que el sistema “hombre” se
encuentra en estado estacionario. Un sistema en
estado estacionario mantiene constantes sus
propiedades pese a la existencia de intercam-
bios de materia y/o energia con el medio. El
mantenimiento de la constancia en las propie-
dades implica ahora un gasto de energia y el
sistema abierto “hombre” estard en estado esta-
cionario mientras pueda hacer gasto de energia,
es decir mientras tenga la posibilidad de realizar
trabajo (ya que un gasto de energia implica la rea-
lizacion de un trabajo).
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¢ Puede el hombre aprovechar toda la energia
que consume?

El organismo utiliza energfa para las més diversas
funciones y esta energia se obtiene, fundamental-
mente, de la liberada en la degradacién de ciertas
estructuras quimicas. La mayor fuente de energia
esta entonces representada por los alimentos.

El Primer principio de la Termodindmica nos
dice que una determinada forma de energia se
puede transformar en otra que resulte més conve-
niente para ser aprovechada por el sistema. Sin
embargo, nada nos dice sobre el sentido en que
un determinado proceso tendré lugar en realidad.
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A continuacién presentamos dos ejemplos de lo
anterlior.

1) Si dejamos caer una piedra desde una corni-
sa ubicada a cierta altura, la piedra caerd hasta
chocar contra el suelo y se quedard alli. La ener-
gia que la piedra tenia en la cornisa se ha trans-
formado de forma tal de permitirle caer y, al
chocar contra el piso, parte de esa E se ha trans-
ferido al suelo en forma de calor (el suelo se ca-
lienta en el lugar del choque). Si ahora hacemos
lo mismo pero previamente atamos la piedra a
una cuerda que por el otro extremo estd unida a
un balde liviano, la caida de la piedra nos servira
para levantar el balde. Habremos transformado
parte de la E de la piedra en trabajo mecanico (el
de levantar el balde). Sin embargo aun asf, al cho-
car la piedra contra el suelo, este se calentara en
el lugar del choque. Es decir que parte de la E
inicial de la piedra en la cornisa se transforma
en E util (el trabajo mecanico) y parte en E ini-
til, en el sentido que, en nuestro sistema, el Q di-
sipado en el choque de la piedra ‘contra el suelo
no puede ser recuperado, se “pierde” en el medio
que rodea al sistema.

2) Si tenemos dos fuentes a diferentes tempera-
turas y de alglin modo las ponemos en contacto,
observaremos que el calor pasa desde la fuente de
mayor temperatura a la de menor temperatura, es
decir se verifica una transferencia de energia (el
Q). Durante ese pasaje se puede “extraer” trabajo
de la transferencia de Q. Sin embargo, la expe-
riencia nos muestra que solo una parte del calor
transferido puede ser transformado en trabajo, la
otra parte se disipa en el medio.

En ambos ejemplos, formas de E iniciales dife-
rentes se transforman a su vez en otras (primer
principio), pero hay una constatacién adicional.
En el caso 1 nadie esperaré que la piedra, una vez
en el suelo, vuelva a elevarse espontdneamente
hacia el lugar del que cayé. La caida de la piedra
€s un proceso espontdneo en una sola direccidn,

es irreversible, y lleva al sistema a una situacién

de equilibrio.

En el caso 2 no se puede esperar que el calor
fluya desde la fuente de menor temperatura a la
de mayor, porque esto no ocurrird nunca, ya que
el proceso espontdneo es el inverso, el que des-
cribimos antes.

Para predecir en qué sentido ocurrird un proce-
so dado es necesario enunciar el segundo princi-
pio de la termodindmica. Una de las formas de
enunciar dicho principio nos dice que si bien to-
do el trabajo se puede transformar en calor, no to-
do el calor se puede transformar en trabajo. Otra
forma de enunciarlo dice que el calor que se pro-
duce al ocurrir un determinado proceso no
puede transformarse nuevamente en otra for-
ma de E, ya que se disipa en el medio y no vuel-
ve espontaneamente al sistema. ;Contradice
esto el primer principio?. No, ya que este calor
cedido por el sistema serd absorbido por el entor-
no y por lo tanto la E total del universo permane-
cerd constante (seglin lo expresé Lavoisier:
“Nada se pierde, todo se transforma”).

Los procesos irreversibles
y la energia libre

Para analizar los procesos que ocurren en el orga-
nismo humano en particular y debido a que todas
las transformaciones ocurren a presion y tempe-
ratura constantes, la funcién de estado que se uti-
liza como criterio de espontaneidad, (es decir
que nos indica en qué sentido es posible que ocu-
rra una reaccion) se llama energia libre y se sim-
boliza mediante la letra G. La deduccién de la
misma escapa a los fines de este libro, pero enun-
ciaremos algunas de sus propiedades que nos ser-
viran para entender los procesos metabdlicos.

* Todos los procesos ocurren con un cambio de
su energia libre, al que llamaremos AG.

* El criterio de AG es aplicable tanto a procesos
fisicos (ﬂxpansinnes 0 compresiones de gases, di-
fusién de iones, caida de cuerpos, etc.) como a
procesos quimicos (reacciones). De hecho, el po-
tencial quimico ., que se verd mas adelante, no es
maés que la energfa libre asociada a un mol de sus-
tancia para sistemas de més de un componente.

* Cuando el sistema estd en equilibrio, AG es
igual a cero (AG = 0).

* Los procesos ‘espontdneos estdn asuc:mdos a
una disminucién de la energfa libre. Si AG es me-
nor que cero (AG < 0) entonces el proccsu ocurre
en forma esponténea. -

En nuestro ejemplo de la piedra, la caida tiene
un AG menor que cero, la “ascension” tendrd un
AG mayor que cero (no ocurre espontdneamente).

El hombre como sistema integrado. La organizacion compartimental 29

La piedra en el suelo tendrd un AG igual a cero
(estard en equilibrio).

Para una reaccién quimica AG es igual a la di-
ferencia entre la G de los productos y la G de los
reactivos.

AG = G productos - G reactivos

Si AG < 0 entonces el proceso es exergonico
(se libera energfa).

Si AG > 0 entonces el proceso es endergdnico
(ocurre con consumo de energia) y solo tendr4 lu-
gar si se le suministra energfa desde otra fuente.

Bioenergeética

Todos los organismos vivos, sean poco O muy
avanzados en la escala evolutiva, son sistemas
dedicados a transformar materia y energfa. Me-
diante esta transformacionjos nrgamsmﬂs por un
lado construyen y mantienen su pmpla estructura
y por otro lado realizan una serie de funciones
que les son propias (se mueven, sintetizan y se-
cretan sustancias, se reproducen). La 16gica de la
estructura y funciones de los organismos vivos en

general y del hombre en particular puede ser in-

terpretada sobre bases puramente fisicas y quimi—
cas. .
Hay organismos que pueden vivir exclusiva-
mente de la energia y materiales que le proporcio-
na el medio ambiente inanimado. Son organismos
autdtrofos. Ejemplo de esto son los vegetales, que
obtienen el carbono para sus macromoléculas di-
rectamente del CO, del aire y la energia directa-
mente del sol, transforméndola en energia quimica
utilizable, mediante el proceso de fotosintesis.

Otro gran grupo de organismos, los heterétro-
fos, a los cuales pertenece el hombre, requieren
para vivir moléculas que hayan sido producidas
por otros organismos vivos. Lo que hacemos los
organismos heter6trofos es transformar la energia
quimica contenida en los alimentos, mediante una
serie de reacciones que implican la oxidacion
gradual de sus componentes, en formas de ener-
gia inmediatamente utilizable (trabajo mecénico,
trabajo eléctrico etc.) o nuevamente en energia
quimica almacenable.. .

En general los componentes de los alimentos
(hidratos de carbono, grasas y proteinas en su ma-

yor parte) sirven para dos fines: dan las bases de
sustentacion para la biosintesis de macromolécu-
las y proporcionan energia por oxidacién.

Gran parte de las reacciones que ocurren en es-
tos procesos son espontaneas, es decir tienen un
AG < 0. Sin embargo hay muchas otras reaccio-
nes, necesarias para ¢l metabolismo que no ocu-
ren espontineamente, tienen un AG > 0, pero
ocurren de todas formas. ;Es entonces el hombre
un sistema que viola los principios de la Termo-
dindmica? No, y veremos por qué.

Tomemos el ejemplo de la glucdlisis (fig 2-3),

que es la oxidacion de la glucosa en el organismo.

lC”

Glucosa E—I’nﬁfatu

~ Fructosa E -fosfato
ATP

ADP

Fructosa 1,6-difosfato
y ik : T~ Fosfato de

Gliceraldehido 3-fosfato dihidroxiacetona

ZNADH + H”

Ac. 1,3-difosfoglicérico
2ATP
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Fig. 2-3. Glucdlisis.

En la ruptura de la glucosa (una molécula-de 6
dtomos de carbono) & dos molEculas de 4cido pi-
rivico (de tres dtomos de carbono cada und) se
hallan involucradas 9 etapas. En algunas se con-
sume ATP y en otras se sintetiza ATP. La primera
etapa de esta cadeua mphca la rcacmén'

| Glumsa + Pl —-hrGIucasa B-fo§fato (1)
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Esta tiene un AG = 13.4 kjoul > 0 por lo tanto
no es espontdnea, y se le debe dar energfa para
que ocurra. Esta energia se suministra acoplan-
do otra reaccion que si sea espontdnea, es de-
cir que al ocurrir libere energia o lo que es lo
mismo, una reaccién en la que G producto < G
reactivo y por lo tanto tenga AG < 0.

De hecho la reaccién (1) ocurre acoplada con:

ATP w wuse- ADP + Pi

e

que tiene un valor de AG<0 (el valor exacto de-
pende del pH y los iones metdlicos presentes y

varia entre -25 y -40 kjoul). Finalmente podemos
escribir la reaccién acoplada como:

Glucosa + ATP - == Glucosa 6-fosfato + ADP

e

que tiene AG < 0 porque el saldo de energia de las
dos reacciones acopladas sigue siendo negativo.
Para cada reaccion de esta cadena se puede ha-
cer un razonamiento similar al que acabamos de
hacer. En algunas etapas el ATP se consume y en
otras se sintetiza. Se puede ademds deducir que s
la hidrélisis del ATP a ADP es una reaccion ter-
modindmicamente esponténea, su sintesis no lo
es y para tener lugar necesitard acoplarse a una
reaccién en la que se libere energia. Sin embargo,
en toda esta trayectoria existe una ganancia neta
de 2 moles de ATP por cada mol de glucosa que
se metaboliza a 4cido pirtvico.
. Todo lo que acabamos de explicar es un ejem-
plo de la forma en que un organismo heterétrofo
aprovecha la energfa quimica contenida en los
alimentos que consume. No interesa, a los fines
de este libro, calcular y conocer el balance de
energfa para todos y cada uno de los procesos in-
volucrados en el metabolismo. Lo importante es
comprender el concepto que llevan implicito los
ejemplos que vimos. Cémo la termodindmica y
sus principios explican la capacidad del “sistema

hombre™ de usar, transformar y almacenar la

energia que hace posible la vida.
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Glucosa + ATP ===z~ Glucosa 6-fosfato + ADP
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Las limitaciones de la termodinamica y el
porqué de las enzimas

Volvamos a nuestro ejemplo de la glicdlisis. Diji-
mos antes que la primera etapa, el pasaje de glu-
cosa a glucosa 6-fosfato,

< s

Glucosa + Pi === Glucosa 6-fosfato

era termodindmicamente desfavorable (AG>0)
y por ende no sucedia espontdneamente, hacia
falta acoplarle otra reaccién. Este acoplamiento
no ocurriria si no existiera la enzima glucoquina-
sa. Se dice que la reaccidn inicial es una reaccién
termodinamicamente regulada debido a que
por si misma no tendria lugar y se debe suminis-
trar energia de una fuente externa (el ATP). Este
suministro estd mediado por una enzima.

Hay otras reacciones en las que el valor global
de AG es negativo y desde el punto de vista ter-
modindmico ocurren espontdneamente. Sin em-
bargo tienen lugar en periodos demasiado largos.
La Termodindmica no permite predecir nada so-
bre el iempo.que tarda én ocurrir un proceso. En
este caso son otra vez las enzimas las responsa-
bles de acelerar enormemente la velocidad de la
reaccion. Son reacciones cinéticamente regula-
das. Como ejemplo podemos tomar la misma

reaccion de la que hablamos antes pero.ahora aco-

plada (comoya sabemos que realmente ocurre):

Como ya sefialamos varias veces, tiene un AG
< (), pero ocurriria muy lentamente si no fuera
por la glucoquinasa. Entonces la enzima cum-
ple en este caso dos funciones, acopla una reac-
ci6n termodindmicamente favorable a otra que
no lo es y aumenta la velocidad de la reaccién
global para que ocurra en tiempos compatibles
con la vida.

LOS GRANDES COMPARTIMIENTOS
DEL ORGANISMO

Hasta ahora hemos visto que, desde el punto de
vista termodindmico, puede pensarse al hombre
COMoO una maquina capaz de transformar una
forma de E en otra.

La segunda idea en la que se apoya este mode-
lo simple del hombre como sistema integrado, es
que se lo puede representar como un comparti-
miento subdividido a su vez en una serie de com-

partimientos internos (fig, 2-4). E1 60% del peso
corporal de un individuo est4 constituido por agua.

Como todo sistema material, el sistema “hom-
bre” tiene limites que lo separan del entorno. Es-
tos limites son las barreras epiteliales: la piel, el
epitelio del tracto digestivo, el epitelio del apara-
to respiratorio y el epitelio del sistema renal. A
través de estas barreras el organismo intercambia
con el medio agua, sales, gases, calor, etc. Es de-
cir que intercambia materia y energia.

MEDIO |
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Fig. 2-4. Representacion del organismo humano
mediante un sistema de compartimientos.
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Las divisiones del compartimiento
corporal

El compartimiento corporal (fig. 2-5) puede a su
vez ser dividido en los dos grandes comparti-
mientos que nombramos en la introduccidn de es-
te capltulo y que difieren en sus caracterfsticas:

a) El compartimiento intracelular (IC) que re-
presenta el 40% del peso corporal total (PCT) y
que por lo tanto contiene la mayor parte del agua
corporal total, Sus limites son las membranas ce-
lulares.

b) El compartimiento extracelular (EC), que
representa el 20% del PCT. Este a su vez puede
subdividirse en otros dos compartimientos:

1) El compartimiento intravascular (IV),
formado por todo el liquido extracelular del inte-
rior del drbol vascular (plasma) Constituye el 5%
del PCT y su lImite es el endotelio capilar.

ii) El compartimiento intersticial (IN), que
esta constituido por el liquido que se encuentra
fuera del drbol vascular, entre las células, y cuyos
limites son, por un lado el endotelio capilar y por
el otro la cara externa de la membrana celular.
Representa al 15% del PCT.

15% | 5%

TUBO|'
DIGESTIVO

Fig. 2-5. Compartimientos intracelular, intersti-
cial e intravascular.

Cabe recordar que estos son compartimientos
acuosos, ya que el agua €s, en todos, el compo-
nente mayoritario. ~ "
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Las distintas formas de expresar
la concentracion

Dijimos antes que los distintos compartimientos
corporales son acuosos, ya que el componente
mayoritario es el agua. Pero ademés hay otras
sustancias en menor proporcién por lo general en
solucién con el agua (cuadro 2-1). Estas solucio-
nes acuosas son sistemas homogéneos donde las
distintas sustancias, denominadas solutos, se en-

cuentran disueltas en el solvente agua.

e i
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La relacién entre la cantidad de soluto y la can-
tidad de solvente es una magnitud denominada
concentracion de la solucién. Existen distintas
formas de expresar una misma concentracién de
soluto en una determinada solucién. Es importan-
te que el futuro médico pueda manejar estas dife-
rentes formas y conocer su interconversion.
Muchas veces de eso depende la buena interpre-
tacion de los datos que permiten evaluar el esta-
do de un paciente.

En general:

masa
volumen

concentracion =

La masa (m) es la del soluto y el volumen (v)
puede ser del solvente o de la solucién. Si la so-
lucién es muy diluida, es decir tiene muy poca
cantidad de soluto en relacién con la de solvente
vale la aproximaci6n

masdy, o WaS,
volumen, ., volumen s,

A continuacion veremos cudles son las diferen-
tes formas de expresar la concentracion.

Peso/volumen (p/v)

Indica el peso del soluto disuelto, expresado en
gramos (o alguno de sus submiiltiplos), dividido
el volumen-de solucién, que puede estar expresa-
do en litros o alguno de sus submuiltiplos.
Ejemplo: la concentracion de glucosa en plas-
ma es aproximadamente igual a 1 gramo de glu-
cosa por cada litro de plasma o, como férmula:

Concentracion de glucosa/plasma = 1 g/L.

Una variante, que se relaciona con esta, es la
expresion de la concentracién en:

1) % p/v = por ciento peso en volumen y se in-
terpreta como la masa de soluto (en g) por 100 ml
de solucién.

Ejemplo: una solucién de yodo al 2% =2 g de
yodo por cada 100 ml de solucién.

ii) %o p/v = por mil peso en volumen: es la ma-
sa de soluto en g por cada 1.000 ml de soluci6n.

Ejemplo: la “solucién fisiolégica” es NaCl al
9% piv y se lee: 9gdeNaC1porcada 1.000 ml
de solucién. -

Muy raramente se expresa la concentracién en

%P/P"Porwtopesoan peso. O sea la masa de
soluto en g pm'pada 100 g de suluc:én.. Wi
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Molaridad (M)

Hay algunas propiedades de las soluciones donde
es mds importante conocer el nimero de particu-

las que los gramos representan, que la cantidad de
gramos disueltos, es decir, el nimero de parti-
culas disueltas en la solucion.

La molaridad expresa el nimero de mules
disueltos en 1 litro de solucion.

Pero ;qué es un mol?. Estrictamente:

* 1 mol es la masa del nimero de Avogadro de
moléculas, expresada en g, es decir lo que pesan
(en gramos) 6,02 X 102 moléculas para una sus-
tancia dada (p. ej.: 1 mol de H,O =18 g, 1 mol de
NaCl = 58,5 g, son distintas masas pero ambos
contienen 6,02 X 1023 moléculas).

También puede definirse como:

* | mol es igual al PM (peso molecular) de la
sustancia expresado en gramos. (Ej.: PM H,0 =
PMO+2PMH=16+2Xx1=18, entonces 1 mol
Hzo pesa 18 g) .

Sin embargo, y por extension se ha dado en de-
nominar mol a una porcién de sustancia que con-
tenga 6,02 x 102 particulas elementales de
cualquier clase. Entonces se puede hablar de:

* | mol de moléculas (p.ej. 1 mol de KCl = 6,02
x 1023 moléculas de KCl) -

* 1 mol de iones (p.ej. 1 mol de Na+ = 6,02 x
1023 jones Nat)

* 1 mol de electrones
Ejemplo: una solucién de CaCl, 1 molar (1M)
indica que la solucién contiene 1 mol de CaCl,

por cada litro de solucién o, de otra forma, 1M
CaCl, = 1 mol CaCly/1 = 1 mol CaCl,/1.000 ml.

Molalidad (m)

Expresa el nimero de moles de soluto pero ahora
por kg. de solvente Ejemplo: solucién 1 molal
KCl = 1 mol KCI/1.000 g de solvente.
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Normalidad (N)

Indica el nimero de equivalentes de soluto por li-
tro de solucidn.

¢Qué es un equivalente? En el caso de solu-
ciones donde los solutos son sustancias electro-
liticas, es decir sustancias que se separan en
iones (cationes, los positivos y aniones, los nega-
tivos) al disolverse en agua, es conveniente ex-
presar la concentracion en forma tal que esta nos
diga algo sobre la capacidad de combinacién de
la sustancia con otras especies electroliticas. Al
igual que en el caso del mol (que era nuestro re-
ferente en las soluciones molares) se puede defi-
nir al equivalente de mas de una forma:

Se define como equivalente gramo al peso
atémico (PA) del 1on, expresado en gramos, divi-
dido por la valencia. En formula:

PA. masa

on__ I mol

valencia valencia

Se llama equivalente de un ion dado a la can-
tidad de masa de ese ion que contienen 1 mol
de cargas eléctricas elementales, es decir 6,02 X
1023, La carga eléctrica elemental es igual, en va-
lor absoluto, a la del electrén pero puede tener
signo positivo.

Ya que en alguna bibliografia se suele hablar de
peso equivalente (Peq) en lugar de equivalente
gramo, vale aclarar que se definen de la misma
forma. Para los iones cuya valencia es 1, el Peqes
igual al P atémico (PA) expresado en gramos.

Ejemplo: El peso atémico del Na* es 23, su va-
lencia 1, luego un equivalente gramo de Na+* son
23 g de esta sustancia. En el caso del Ca2+ el pe-
so atémico es 40, la valencia 2, luego un equiva-
lente gramo de calcio son 20 g. Una soluci6n que
contenga 23 g de Na+ 0 20 g de Ca2* por litro con-
tiene entonces 1 equivalente/litro de estos iones y
se le llama solucién IN (1 normal).
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Osmolaridad

Muchas veces (en particular en medicina) es con-
veniente expresar la concentracidn de una solu-
cién en funcién del nimero total de particulas (y
no de moléculas) disueltas en la misma. Definire-
mos al osmol como un mol de particulas. La os-
molaridad indica el ndimero de osmoles de
soluto por cada litro de solucién. Una solucién es
1 osmolar (1 OsM) cuando contiene un osmol de
soluto por cada litro de soluci6n. En los casos en
que el soluto es una molécula no electrolitica, es
decir que no se disocia en iones, la cantidad de
osmoles coincide con la cantidad de moles, por lo
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tanto la osmolaridad coincide con la molaridad.
Pero si el soluto se disocia al entrar en contacto
con el solvente en un nimero i de particulas, por
cada mol de soluto tendremos una cierta cantidad
de osmoles, que dependerd del tipo de soluto. El
coeficiente 1 se denomina coeficiente de Van't
Hoft. Por lo expuesto podemos definir

numero de osmoles = nimero de moles . i

y ademas
(

osmolaridad = molaridad . i

donde i indica el niimero de particulas en que
se disocia una molécula dada.

Ejemplos:

* Una solucién 1 molar de glucosa serd igual a
una solucion 1 osmolar de glucosa, porque la glu-
cosa es un soluto no idnico.

IM glu=10sm glu =1 osmol glucosa/L de so-
lucion

* Una solucion 1 molar de KCl serd igual a una
solucion 2 osmolar de KCI porque en agua el KCl
se disocia en un ion K+ mds un ion CI (dos par-
ticulas).

I MKCl =2 OsM = 2 osmoles/L de solucién

» Una soluci6én 1 molar de CaCl, ser4 igual a
una solucion 3 osmolar porque en agua el CaCl,
se disocia en un ion CaZ* y dos iones Cl” (tres par-
ticulas).

IM CaCl, = 3 OsM = 3 osmoles/L de solucién

¢ Como se relacionan molaridad

y normalidad? El principio de
electroneutralidad

Es muy itil, para poder interconvertir la molari-
dad y la normalidad, entender estequiométrica-

mente cémo se relacionan los moles con los
equivalentes, Para esto veamos dos ejemplos:

I) Tenemos una solucién 1M NaCl (I mol
NaCl/L solucién). En agua esta especie se disocia
en los iones Na* y CI es decir:

NaCJ o=t Na* + Cl
1 mol 1 mol 1 mol

IEq 1Eq

Dado que los iones Na* y Cl” son monovalen-
tes, 1 mol de iones contiene |1 mol de cargas.

Ademas el Pat (g) = Peq, por lo tanto, en ambos
casos

1 mol = 1 Eq

Por lo tanto una solucién que tiene | mol/l de
Nat* también tiene 1 Eq/1 de Na*, y lo mismo pa-
sa con el CI'. Nétese que en este caso la cantidad
de moles de catién y anién son iguales y la canti-
dad de Eq de catién y anién también son iguales.

2) Tomemos ahora una solucién 1 M CaCl, (1
mol CaCly/l Sc), en este caso también la especie
se disocia en agua, pero en un ion divalente
(Ca®*) y dos iones monovalentes (los dos CI).
Por las distintas definiciones vistas:

CaCl, weesuizn-Ca #*42C1'
~__ 1'mol I mol 2 moles
2Eq 2Eq

Como el ion Ca?* es divalente cada mol de sus-
tancia contiene dos moles de cargas elementales,
0 lo que es lo mismo, 2 equivalentes.

Por otro lado, 1 mol Ca2* contiene 40 g de
Ca?+ = Pat Ca+ (g) '

Peq Ca?* =PatCa* /2=40g/2=20¢g

Sabemos que 1 Eq Ca2* contiene 20 g de
Ca?+ = Peq Ca?+

Analizdndolo de las dos formas llegamos a
1 mol Ca?* = 2 Eq Ca?*

Para el CI" igual que antes 1 mol = 1 Eq, por lo
tanto 2 moles = 2 Eq

Notese que en este caso la cantidad de moles de
cation y anién son distintos mientras que la can-
tidad de Eq de cati6n y anidn siguen siendo iguales.

Lo que vimos antes puede resumirse en;

Numero de Eq = Numero de moles ., valencia

Si dividimos ambos miembros por la unidad de
volumen (1 litro) resulta:

N =M. valencia

La otra cosa que hemos remarcado en estos
ejemplos es que en una solucion de electrélitos el
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nimero de Eq de los cationes es siempre igual al
nimero de Eq de los aniones, este es el enuncia-
do del Principio de electroneutralidad que nos
dice que las soluciones electroliticas son eléctri-
camente neutras ya que tienen el mismo nimero
de cargas positivas y negativas.

Composicion de los distintos
compartimientos liquidos del
organismo

Volvamos ahora a los distintos compartimientos
del organismo. Ya conocemos las distintas formas
de expresar la concentracidn de las sustancias que
encontraremos disueltas en el agua corporal. Por
lo tanto podemos empezar a ver cOmo estd com-

puesto cada uno de aquellos.

El compartimiento vascular
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