
Inv Ed Med 2012;1(4):225-234

www.elsevier.com.mx

ISSN: 2007-5057 - see front matter © 2012 Facultad de Medicina Universidad Nacional Autónoma de México. Publicado por Elsevier México. Todos los derechos reservados.

Correspondencia: Secretaría de Educación Médica, Facultad de Medicina, Universidad Nacional Autónoma de México. Edif. B, 3er 
piso, Av. Universidad 3000, Circuito escolar CU, C.P. 04510. México D.F., México. Teléfono: 5623 2300, ext. 43034. Correo electrónico: 
iwin.leenen@gmail.com

METoDologíA DE iNvESTigACióN EN EDUCACióN MéDiCA

La prueba de la hipótesis nula y sus alternativas: revisión de 
algunas críticas y su relevancia para las ciencias médicas

Iwin Leenen

Departamento de Evaluación Educativa, Facultad de Medicina, Universidad Nacional Autónoma de México. México D.F., 
México.

Recepción 7 de mayo 2012; aceptación 9 de junio 2012

PALABRAS CLAVE
Prueba de significancia; 
hipótesis nula; valor p; 
inferencia estadística; in-
ferencia Bayesiana.

Resumen
La prueba de significancia de la hipótesis nula constituye la herramienta más generalizada 
para evaluar hipótesis científicas y tomar decisiones al respecto, no sólo en las ciencias mé-
dicas y de la salud, sino también en la biología, la psicología, las ciencias políticas y otras 
ciencias sociales. Sin embargo, desde su introducción por Sir Ronald Fisher en 1925, la técnica 
ha sido objeto de un debate acalorado entre, por un lado, críticos que identifican varios pro-
blemas conceptuales y de interpretación y, por otro lado, defensores que se aferran a la idea 
de que (el uso correcto de) la técnica tiene un lugar insustituible en el arsenal de la estadística 
aplicada. Este ensayo revisa algunas de las críticas de este debate, ilustra su relevancia en 
el ámbito de la investigación en medicina y discute algunas recomendaciones como remedio  
o alternativa para la prueba de significancia.
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Null hypothesis significance testing and its alternatives: A revision of some criticisms and 
their relevance for the medical sciences

Abstract
Arguably, null hypothesis significance testing constitutes the most widely-applied tool for 
the evaluation of scientific hypotheses and decision making, not only in medical and health 
sciences but also in biology, psychology, political sciences, and other social sciences. Howe-
ver, since its introduction by Sir Ronald Fisher in 1925, the method has been the center of a 
heated debate where various criticisms related to conceptual and interpretational problems 
have been counterattacked by advocates of the technique who argue that the method, if used 
correctly, does have its place in the statistician’s toolbox. In this article, I revise some of the 
most pertinent criticisms of this debate, illustrate their relevance for research in the field of 
medical and health sciences and discuss some recommendations that have been proposed as a 
remedy or an alternative for significance testing.
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Echarle una ojeada a los estudios de investigación publi-
cados en Investigación en Educación Médica, así como 
en otras revistas en el área de medicina nacionales e 
internacionales, revela que una abrumadora mayoría in-
cluye pruebas de significancia estadística (rechazando o  
no una hipótesis nula) en las secciones de resultados  
o discusión. Efectivamente, muchos investigadores -no 
sólo en las ciencias médicas, sino también en la biología, 
la psicología, las ciencias políticas y demás ciencias socia-
les- conceden un papel clave a la prueba de significancia 
de la hipótesis nula (PSHN), para determinar la validez de  
sus resultados y decidir cuáles hallazgos merecen ser dis-
cutidos. Aunque las ideas básicas de la PSHN datan del 
siglo XiX,1 el desarrollo de la teoría se suele situar en los 
años 20 y 30 del siglo pasado con las publicaciones de Sir 
Ronald Fisher,2,3 y Jerzy Neyman e Egon Pearson.4-6 Existen 
diferencias filosóficas y conceptuales entre los enfoques 
de Fisher y de Neyman y Pearson;7-10 los protagonistas, 
especialmente Fisher y Neyman, quedaron enredados en 
una discusión virulenta hasta el fallecimiento de Fisher  
en 1962. En efecto, la práctica actual de la PSHN resulta 
un “híbrido anónimo”9 surgido de los dos corrientes, y es 
más una mezcla de los dos paradigmas que una teoría co-
herente sobre la prueba de hipótesis.

No sólo el debate entre Fisher y Neyman tiñó la his-
toria de la PSHN, finalmente, estos dos fundadores de-
fendieron diferentes ángulos de interpretación del mismo 
procedimiento (en líneas generales coincidieron sobre los 
cálculos de cómo llegar al resultado). Existe otra contro-
versia, probablemente de más relevancia, que inició poco 
después11 de las publicaciones principales de Fisher y que 
continúa hasta la fecha. Se trata de un debate vigoroso, 
con numerosos autores,11-23 que critican severamente la 
PSHN y otros24-30 que con igual tenacidad la defienden. Las 
críticas se pueden dividir en dos grupos. la literatura de 
las disciplinas aplicadas (es decir, donde se usa la estadís-
tica como una herramienta, como en las ciencias médicas 
o la psicología) ha encaminado la discusión sobre todo ha-
cia las dificultades en la interpretación, mientras que la 
literatura estadística se enfoca más en los problemas de 
la construcción formal de las pruebas de significancia.31 
Por lo general, los aliados de la PSHN no niegan que el 
procedimiento tiene limitaciones y pocos defenderían la 
idea de que proporcionar el valor p obtenido a través de 
una PSHN, sea un resultado suficiente para un análisis es-
tadístico; en su defensa aluden a que muchas de las críti-
cas no se dirigen a la PSHN misma sino a las personas que 
la usan o interpretan de forma incorrecta y que, aunque el  
método tiene defectos, la técnica generalmente lleva a 
conclusiones correctas. Es decir, los defensores abogan 
que el uso correcto de la técnica puede tener su valor 
en ciertos estudios y para contestar preguntas específicas 
de investigación. Para revisiones de la controversia con 
los argumentos de detractores y defensores de la PSHN, 
véanse los artículos de Nickerson32 y de Balluerka y cols.33

la estructura del resto del artículo es la siguiente: 
la siguiente sección inicia con una revisión breve de las 
ideas fundamentales detrás de la PSHN y la interpretación 
exacta de un valor p, resaltando además las diferencias 
entre el enfoque de Fisher y el de Neyman y Pearson. En 
la siguiente sección, se presenta una selección de las crí-
ticas sobre la PSHN y se ilustra su posible relevancia en el 

ámbito de la investigación en medicina. A continuación, 
se discuten algunas de las enmiendas y enfoques alter-
nativos que se han propuesto para evitar los problemas 
asociados con la PSHN. Finalmente, la última sección con-
sidera algunos elementos de discusión.

Breve revisión de la teoría de la PSHN
El objetivo de una prueba de significancia es hacer in-
ferencias sobre un parámetro -es decir, una característi- 
ca numérica de una población- con base en los datos de 
una muestra extraída de esta población. Específicamen-
te, la PSHN es un instrumento para excluir un valor espe-
cífico (o un rango de valores específicos) como valor(es) 
plausible(s) para el parámetro.

Para ilustrar los conceptos y argumentos en este ar-
tículo, usaré el siguiente ejemplo. Un profesor investi-
gador, que organiza cursos dirigidos a médicos para su 
desarrollo profesional continuo, desea evaluar la efica- 
cia de dos estrategias para la enseñanza: la educación 
tradicional, donde el curso de actualización se imparte en 
una serie de clases presenciales, y la educación a distan-
cia, que ofrece los mismos contenidos a través de una pla-
taforma virtual y donde el contacto profesor-alumno se 
realiza exclusivamente por vía electrónica. Para este fin, 
el investigador diseña un estudio en el marco de un curso 
de actualización sobre los descubrimientos recientes en 
el tratamiento de pacientes que viven con viH o SiDA. 
Asigna aleatoriamente la mitad de los 50 médicos inscri-
tos para el curso a la condición de educación tradicional, 
mientras que la otra mitad recibirá el curso a distancia. 
Tanto al inicio (pre) como al final (post) del curso, apli-
ca a cada médico cuatro pruebas para medir diferentes 
aspectos de su conocimiento sobre el tema del curso, y 
calcula una puntuación global sumando los resultados en 
las cuatro pruebas. Finalmente, obtiene para cada parti-
cipante la diferencia pre-post entre dichas puntuaciones  
globales.

Una prueba de significancia incluye los siguientes  
pasos:

1. Construir un modelo estadístico. Se trata de un 
conjunto de supuestos sobre las variables de inte-
rés. En nuestro ejemplo se pueden considerar dos 
variables: (a) la diferencia (X) entre pre y post en 
médicos que reciben el curso tradicional, y (b) la 
diferencia (Y) correspondiente en médicos que 
participan en el curso impartido a distancia. El 
investigador supone que X y Y en sus respectivas 
poblaciones tienen una distribución normal con 
media µX y µY, respectivamente. otros supuestos 
incluyen que la varianza (σ2) de dichas distribucio-
nes es igual y que las observaciones de la muestra 
se han extraído de forma independiente de sus res-
pectivas poblaciones. Los parámetros del modelo 
son µX, µY y σ2.

2. Especificar la hipótesis nula. Aplicado a nuestro 
ejemplo, se trata de la hipótesis de que no hay 
diferencia entre las medias de las dos poblaciones: 
H0 : µX — µY = 0. Aunque usualmente se especifica 
la hipótesis nula en estos términos, en general se 
puede considerar la hipótesis H0 : µX — µY = c, don-
de c es cualquier número real.
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3. Definir un estadístico de contraste. Un estadístico 
se calcula a partir de los datos de la muestra. En 
nuestro ejemplo, el investigador considerará como 
estadístico de contraste:

donde X y Y son las medias muestrales en ambos 
grupos, S 2 y S 2 las varianzas muestrales, y n el nú-
mero de observaciones en cada grupo (25 en este 
caso).

4. Identificar la distribución del estadístico de con-
traste bajo los supuestos del modelo. Por ejem-
plo, se ha comprobado que el estadístico t en la 
Ecuación (1) se distribuye según la distribución t 
de Student con 48 (en general: 2n — 2) grados de 
libertad.34

5. Calcular, bajo el supuesto de la hipótesis nula, el 
valor del estadístico de contraste en la muestra 
observada. Supongamos que el investigador obser-
vó que la media en el grupo que asistió a las clases 
presenciales era de x = 13 y en el grupo del curso a 
distancia y = 9 y que las varianzas observadas son  
S 2  = 30 y S 2  = 45. En este caso,

6. Calcular la probabilidad de observar tobs o un va-
lor más extremo en la distribución de referencia. 
Dicha probabilidad es el valor p. En este caso se 
consideran todos los valores mayores a 2.309 y me-
nores a —2.309 más extremos que el valor obser-
vado. En la distribución t de Student con 48 grados 
de libertad, la probabilidad de observar un valor 
más extremo que tobs es 0.03.

7. Aceptar o rechazar la hipótesis nula. Si el valor p es 
menor que el criterio α de significancia (especifica-
do a priori), se rechaza la hipótesis nula; en el caso 
contrario se acepta. Usualmente se elige α = 0.05; 
en el ejemplo se rechazaría la hipótesis nula.

Para una interpretación correcta del valor p es indis-
pensable tener claro que la PSHN, se desarrolló dentro del  
marco frecuentista (o clásico) de la estadística. Dos ideas 
son fundamentales en esta perspectiva. Primero, los pa-
rámetros del modelo estadístico se consideran constan-
tes, es decir, tienen un valor determinado y fijo; segundo, 
conceptualmente sería posible repetir el experimento un 
número infinito de veces (de ahí, “frecuentista”). En las 
diferentes repeticiones, los parámetros tienen el mismo 
valor pero las muestras (y, por lo tanto, los datos) fluc-
túan. la distribución del estadístico de contraste preci-
samente describe cómo el valor de dicho estadístico, va-
riaría entre las diferentes repeticiones del experimento.

Entonces, el valor p se interpreta como la proporción 
de veces, en el número infinito de repeticiones concep-
tuales del experimento, que el estadístico de contraste 
tiene un valor tan extremo o más extremo que el valor 

observado en la ejecución del experimento actual. Al res-
pecto es primordial entender que estas repeticiones se 
realizan (y que la distribución del estadístico de contraste 
se deriva) bajo los supuestos del modelo estadístico y la 
hipótesis nula. El valor p es la probabilidad de observar 
un resultado tan raro o más raro que en la muestra ac-
tual, condicional a que el modelo estadístico y la hipó-
tesis nula sean correctos. Si el valor p es (muy) bajo (por 
ejemplo p < 0.05), entonces hay dos posibilidades: hemos 
observado un resultado (muy) raro, o bien, los supues- 
tos del modelo estadístico o la hipótesis nula no son co-
rrectos. En este caso, generalmente, se opta por rechazar 
la hipótesis nula. En nuestro ejemplo, se excluye el valor 
de cero como plausible valor para la diferencia entre las 
dos poblaciones (médicos que toman el curso de forma 
asistencial y aquellos que lo toman en modo virtual), res-
pecto del aprovechamiento del curso (es decir, el cambio 
pre-post).

El procedimiento que se acaba de describir se acerca 
más al paradigma desarrollado por Fisher. La perspectiva 
de Neyman y Pearson sigue las mismas líneas, pero es im-
portante resaltar las siguientes dos diferencias:

1. Neyman y Pearson se ciñeron estrictamente al 
principio frecuentista. Según ellos, no es posible 
concluir nada sobre un experimento en particular 
(siempre es posible que se haya observado un re-
sultado “raro”); únicamente se sabe que, a largo 
plazo, al realizar muchas PSHN, se equivoca sólo 
en un porcentaje bajo de los casos (no mayor al 
nivel de significancia α). Estos autores aconse-
jaron mencionar como resultado de la PSHN úni- 
camente p < 0.05, sin interpretar más allá el tama-
ño de p (es decir, tanto para p = 0.049 como para 
p = 0.0001, el informe estadístico simplemente in-
cluye p < 0.05). Fisher, por otro lado, opinó que 
“ningún investigador mantiene un nivel de signi-
ficancia fijo con el cual rechaza las hipótesis año 
tras año, y en todas las circunstancias; prefiere 
interpretar cada caso particular a la luz de la evi-
dencia”,35 y defendió la interpretación del valor p 
como una cuantificación de la evidencia, aportada 
por el experimento actual, en contra de (el modelo 
y) la hipótesis nula (donde valores pequeños para p 
aportan más evidencia en contra).

2. El paradigma de Neyman y Pearson considera, ade-
más de la hipótesis nula (H0), también una hipó-
tesis alternativa (H1). Esto convierte la PSHN en 
un algoritmo para la toma de decisiones (H0 vs H1). 
En este sentido contrasta con el enfoque de Fish-
er, donde la PSHN se puede interpretar como un 
procedimiento para validar un modelo (incluida la 
hipótesis nula). Puesto que la hipótesis alternativa 
afecta también las particularidades de la prueba, 
los resultados de los enfoques de Fisher y Neyman-
Pearson pueden diferir. Para una excelente discu-
sión sobre este punto, véase Christensen.10

Cabe mencionar que la hipótesis alternativa propició 
que Neyman y Pearson introdujeran algunos nuevos con-
ceptos que son parte de cualquier curso actual de estadís-
tica inferencial, incluyendo el Error Tipo I (rechazar una 
hipótesis nula que es cierta), Error Tipo II (aceptar una hi- 
pótesis nula que es falsa) y la potencia (la probabilidad 
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de que se rechace la hipótesis nula, cuando la hipóte-
sis alternativa es cierta). la recomendación de presentar 
valores p exactos (en vez de simplemente p < 0.05 según 
Neyman y Pearson), la cual fue adoptada por la mayoría 
de las revistas científicas, junto con el énfasis en la po-
tencia y el tamaño de la muestra al diseñar un estudio, 
es testimonio de que la PSHN -como se practica hoy en 
día- es verdaderamente un híbrido de las ideas de Fisher, 
por un lado, y de Neyman y Pearson, por otro.

Tres críticas para la PSHN y su relevancia para 
la medicina

La PSHN no proporciona la información que los in-
vestigadores realmente quieren
El investigador en nuestro ejemplo busca apoyo para la 
hipótesis de que los participantes aprovechan mejor los 
cursos de actualización, si asisten de forma presencial en 
vez de si lo toman de forma virtual. Específicamente quie-
re saber cuánta evidencia aporta el experimento para su 
hipótesis. interpreta el resultado de la PSHN como que “es 
poco plausible, a la luz de los datos observados, que la 
hipótesis nula sea cierta”, y concluye que la diferencia 
entre ambas formas de enseñanza no es nula.

Hay varios puntos que comentar sobre esta forma de 
llegar a conclusiones derivadas de una PSHN. En primera 
instancia, nótese que el valor p, al excluir el valor de 
cero como valor plausible para el parámetro, no aporta 
información sobre los valores que sí son plausibles. Sin 
embargo, pocas veces interesa meramente falsear la hi-
pótesis de efecto nulo o diferencia nula (estudios sobre 
percepción extrasensorial sirven tradicionalmente como 
contraejemplo, pero incluso en esta área no todo el mun-
do está convencido del mérito de simplemente refutar la 
hipótesis nula).36 En el ejemplo, una diferencia promedio 
real de 0.1 entre las puntuaciones obtenidas por las dos 
estrategias de enseñanza puede ser enteramente irre-
levante; sin embargo, la PSHN no provee ninguna infor-
mación sobre la plausibilidad de este valor 0.1. En otras 
palabras, significancia estadística no implica significancia 
práctica o significancia clínica.16,32,37-39 Ni siquiera un “va-
lor p extremadamente significativo” hace más que excluir 
el cero como valor plausible para el parámetro.

Además, incluso esta interpretación minimalista ha 
sido atacada por varios autores.12,16,40 interpretaciones del 
valor p en términos de “evidencia en contra de la hipóte-
sis nula” (como lo enunció Fisher mismo) o “la plausibili-
dad de que la hipótesis nula sea falsa” pueden llegar fá-
cilmente a ser entendidas como la probabilidad de que la 
hipótesis nula sea falsa en consideración de la evidencia 
(E) actual, lo cual formalmente corresponde con P(H0|E). 
No obstante, interpretar el valor p como esta última pro-
babilidad es un error lógico por dos razones. Primera, 
como se explicó en la sección anterior, el valor p se define 
dentro del marco frecuentista, donde los parámetros son 
constantes, es decir, no tienen una distribución probabi-
lística (ni siquiera desconocida) y, por consiguiente, no 
tiene sentido asignar probabilidades a valores distintos 
del parámetro. Segunda, también explicado en la sec-
ción anterior, el valor p se calcula bajo el supuesto de 
que la hipótesis nula es cierta; por lo tanto, es imposible  

interpretarlo como la probabilidad de que la hipótesis 
nula sea cierta.

La probabilidad a la que se refiere el valor p guarda 
más relación con la probabilidad inversa, P(E|H0). Esto se 
conoce como la verosimilitud, es decir, la probabilidad de 
observar los datos que se han observado, condicionales a 
los supuestos en el modelo estadístico y la hipótesis nula. 
la probabilidad que realmente interesa -por ejemplo, 
al investigador de nuestro ejemplo- es la anteriormente 
mencionada P(H0|E). Aunque no está definida dentro del 
marco frecuentista, en el marco Bayesiano sí se define y 
se conoce como la probabilidad posterior (es decir, des-
pués de observar la evidencia). las probabilidades P(E|H0) 
y P(H0|E) no son iguales, pero ¿cuál es la relación entre 
ambas?

Al respecto, es muy famosa la paradoja de lindley,41 
quien mostró, dentro de un marco Bayesiano, que exis-
ten datos que rechazan una hipótesis nula con un bajo 
valor p y al mismo tiempo llevan a una probabilidad pos-
terior alta. Por ejemplo, es perfectamente posible que, a 
partir de los mismos datos, se obtenga simultáneamente 
P(E|H0) = 0.05 y P(H0|E) = 0.95. obviamente, este resul-
tado pone en duda la validez de la interpretación del va-
lor p como “evidencia en contra de la hipótesis nula”. los 
defensores de la PSHN señalan que la paradoja requiere 
muestras grandes para manifestarse, y se oponen a los 
supuestos adicionales que requiere el análisis Bayesiano. 
Nickerson32 ha argumentado que bajo condiciones razo-
nables, un bajo valor p generalmente conlleva una baja 
probabilidad posterior (es decir, poca evidencia) para 
la hipótesis nula. Sin embargo, a pesar de esta correla-
ción entre el valor p y la probabilidad posterior, Berger y  
Sellke42 han demostrado convincentemente que, incluso 
bajo los supuestos más favorables para el enfoque fre-
cuentista, los valores p sistemáticamente sobreestiman la 
evidencia en contra de la hipótesis nula. Especialmente 
cuando 0.01 < p < 0.05, la conclusión basada en la proba-
bilidad posterior generalmente apunta a evidencia pobre 
o meramente anecdótica43 (para un reanálisis de valores p 
en estudios publicados y su apreciación en términos de la 
evidencia que aportan, véase Wetzels y cols.).44 Reciente-
mente, Held45 propuso un método gráfico para relacionar 
el valor p con la probabilidad posterior.

En resumen, el valor p resultado de una PSHN, no 
aporta mucha información de interés para los investiga-
dores. En primera instancia, aceptar la hipótesis nula no 
permite ninguna conclusión sustancial. Además, si el va-
lor p es significativo, únicamente se excluye un solo valor 
como valor plausible para el parámetro. Aunado a esto, 
el significado de “plausible” en la última expresión tiene 
una relación nebulosa con la probabilidad que sí le inte-
resa a los investigadores: la probabilidad posterior de que 
la hipótesis del estudio sea cierta a la luz de la evidencia 
recopilada.

La PSHN transforma un continuo en una decisión 
dicotómica con base en un criterio arbitrario
Supongamos que la PSHN para el experimento en nues-
tro ejemplo hubiese resultado en p = 0.06. En este caso, 
el investigador probablemente hubiese puesto bastan-
te más reserva en sus interpretaciones, posiblemente  
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concluyendo que se requiere más investigación para mos-
trar la eficacia superior de la enseñanza en modo pre-
sencial. Algunos autores12,19,46,47 han criticado la prácti-
ca de distinguir tan radicalmente entre una “diferencia 
real” y una “vicisitud del azar”, dependiendo de que el 
valor p sea justamente menor o justamente mayor que 
el límite establecido. Más probablemente, dicha práctica 
tiene su origen en la perspectiva de Neyman y Pearson, 
que promovieron la PSHN como una metodología de toma  
de decisiones y que recomendaron rechazar o no la hipó-
tesis nula y actuar correspondientemente. Rozeboom12 se 
opone a esta práctica argumentando que el objetivo final 
de una investigación científica no es una decisión absoluta 
entre aceptar o rechazar una teoría, sino que se requie-
re evaluar y cuantificar la credibilidad posexperimental  
de las hipótesis derivadas de la misma. Algunos críticos de  
la PSHN incluso opinan que la interpretación absoluta  
del resultado de la PSHN ha tenido un efecto adverso en 
el progreso de la ciencia.48,49

Aunado a la crítica de dicotomizar el resultado conti-
nuo de una PSHN, hay inquietud sobre la arbitrariedad del 
criterio en el nivel de significancia α.12,50-52 Usualmente, 
se fija α = 0.05, aunque ni siquiera los arquitectos de la 
metodología defendieron un único nivel de significancia 
para todos los casos (véase la cita de Fisher en la prime-
ra sección y Neyman53 también manifestó que el nivel de 
significancia es elección del investigador). Por ejemplo, al 
realizar un estudio piloto para explorar el posible benefi-
cio de una nueva medicina para la cual existen sospechas 
de que genere efectos secundarios peligrosos, es lógico 
exigir que los datos alcancen un nivel de significancia mu-
cho más estricto (digamos, α = 0.001), antes de llevar la 
investigación a una siguiente fase. No hay problema con 
que se elija α “de forma arbitraria”, si esto quiere decir 
“en función del estudio particular que se está planeando”.

Por otro lado, sí es problemático elegir α en función 
de los resultados, y particularmente del valor p, obteni-
dos.54,55 A veces, se lee en un mismo reporte p < 0.05 y 
p < 0.01, lo cual sugiere que el autor adaptó el nivel de 
significancia al valor p hallado en el estudio (por ejemplo, 
porque encontró p = 0.03 en el primer caso, y p = 0.006 en 
el segundo). Esto es una práctica errada: o bien se inclu- 
ye el valor p exacto en el reporte (lo cual permite al lec-
tor evaluar la evidencia con su propio nivel de significan-
cia), o bien se fija el nivel de significancia α a priori y se 
presenta p < α o p > α. Al respecto, es muy pertinente la 
aclaración de Engman55 cuando señala que, después de 
haber rechazado la hipótesis nula con α = 0.05, ya es irre-
levante el valor p concreto (por ejemplo, si p = 0.04 o 
p = 0.0002). Aunque esta conclusión se adhiere a la norma 
ortodoxa de Neyman y Pearson, hay que reconocer que 
es efectivamente incoherente seguir interpretando el va-
lor p, el cual se define bajo el supuesto de que la hipótesis 
nula es cierta, después de haber rechazado la misma.

El resultado de una PSHN depende de decisiones e 
intenciones, posiblemente no explícitas o desco-
nocidas, en el plan de estudio
volvamos a suponer que el experimento de nuestro in-
vestigador hubiese resultado en un valor p = 0.06. ¿Cómo 
procedería puesto que el resultado no alcanzó el nivel de 

significancia tradicional de α = 0.05? Una de las opciones 
que muchos investigadores tendrían en cuenta es la de 
ampliar la muestra, en consideración de que ampliar la 
muestra generalmente aumenta la probabilidad de recha-
zar una hipótesis nula falsa.

Sin embargo, varios autores31,56,57 han señalado que 
esta decisión implicaría un cambio en cómo se debe cal-
cular el valor p de la PSHN. La razón es que se cambia 
el modelo estadístico en el que se fundamenta la PSHN 
y, por lo tanto, el conjunto infinito de repeticiones con-
ceptuales del experimento con que se compara (a tra-
vés del estadístico de contraste) el experimento actual. 
Para ilustrar este punto, supongamos que el investigador 
opta por la siguiente estrategia: si la PSHN inicial, ba-
sada en la muestra de 50 personas, resulta en p ≤ 0.05 
o bien p > 0.20, el experimento se detiene; si, por otro 
lado, encuentra 0.05 < p ≤ 0.20, entonces extiende la 
muestra con 24 personas más (de las cuales 12 reciben 
el curso de modo presencial y las otras 12 a distancia), 
y se recalcula el valor p, basado en los 74 participantes. 
Por consiguiente, el conjunto de repeticiones del experi-
mento incluye cuatro tipos de resultados: (i) p ≤ 0.05 con 
n = 50, (ii) p ≤ 0.05 con n = 74, (iii) p > 0.05 con n = 74 
y (iv) p > 0.20 con n = 50. Bajo el supuesto de que la 
hipótesis nula es cierta, se puede calcular que las proba-
bilidades correspondientes de rechazar la hipótesis nula 
son 0.05, 0.02, 0.13 y 0.80, respectivamente. Es decir,  
la probabilidad de rechazar la hipótesis nula, siendo cier-
ta, es 0.05 + 0.02 = 0.07. Aunque este valor parece no 
diferir mucho del valor nominal de α = 0.05, el ejemplo 
enseña que el cambio de estrategia requiere un ajuste 
del valor p para cada una de las dos pruebas (la prime-
ra basada en 50 personas y la segunda con 74 personas), 
para que el nivel de significancia global corresponda con 
α = 0.05 (además, como señalaron Lindley41 y Armitage y 
cols.,58 si existe la posibilidad de extender ilimitadamente 
la muestra, paso por paso, la probabilidad de rechazar la 
hipótesis nula, aunque sea cierta, se acerca a 1).

Por la naturaleza de la investigación en las ciencias 
médicas, la interrupción/extensión de un experimento 
no es la excepción. Por ejemplo, si un estudio incluye a 
pacientes como participantes, éstos típicamente llegan 
secuencialmente y el experimento se aplica a todos aque-
llos que lleguen a algún centro de atención en un periodo 
de, por ejemplo, seis meses. Si los resultados disponibles 
para una parte de los pacientes indican claramente un 
efecto adverso del tratamiento bajo estudio, sería po- 
co ético seguir con el experimento. La práctica de realizar 
evaluaciones intermedias se conoce como la estrategia de 
análisis secuenciales, para la cual se han desarrollado 
adaptaciones a los procedimientos estadísticos tradicio-
nales para que los valores p correspondan con los niveles 
de significancia nominales.59-64

El ejemplo anterior y las adaptaciones a los proce-
dimientos para análisis secuenciales ponen en evidencia 
que para la PSHN, es necesario involucrar el diseño mues-
tral del estudio al calcular el valor p. Es decir, aunque los 
datos sean idénticos (por ejemplo, 50 participantes del 
curso estudiados con el plan original, o bien, los mismos 
50 participantes estudiados bajo la estrategia adaptada), 
los valores p resultan diferentes para los distintos diseños 
muestrales.
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Sin embargo, no sólo el diseño muestral, también otros 
aspectos y decisiones del plan de estudio pueden afectar 
el resultado de una PSHN. Unos ejemplos incluyen:

• ¿Qué haría el investigador si los datos de algu-
nos participantes resultasen poco confiables, por 
ejemplo, porque sospecha que durante la admi-
nistración de las pruebas copiaron sus respuestas? 
¿les volvería a aplicar las mismas pruebas en otro 
momento? ¿Reemplazaría estos participantes con 
otros? ¿Eliminaría simplemente sus datos y termi-
naría el estudio con un número menor que los 50 
participantes inicialmente planeados?

• ¿Cómo trataría los datos faltantes, por ejemplo, 
porque, por cualquier razón, algunos participantes 
no podían participar en una o más de las cuatro 
pruebas? ¿Usaría métodos de imputación? ¿Qué mé-
todo usaría?

• ¿Cómo procedería el investigador si la PSHN diese 
un resultado “marginalmente” significativo (como 
el p = 0.06 mencionado anteriormente)? Además 
de ampliar la muestra, podría decidir analizar los 
datos de otra forma, por ejemplo, evaluando la 
puntuación de cada prueba por separado, o ana-
lizar las puntuaciones de las pruebas mediante un 
análisis de varianza multivariada (MANOVA).

• ¿Realizará pruebas de significancia bilaterales o 
unilaterales? En el caso de que se investigasen 
otros aspectos de los datos, ¿consideraría aplicar 
ajustes para comparaciones múltiples (tipo Bonfe-
rroni, Duncan o Tukey)? ¿Qué método elegiría?

En todos estos casos, las decisiones afectan, en mayor 
o menor medida, al conjunto de repeticiones hipotéticas 
del experimento con las cuales se compara el experimen-
to actual y, por consiguiente, el valor p. En este sentido, 
se puede decir que el resultado de la PSHN depende de 
datos que no han sido observados, o en palabras de Sir 
Harold Jeffreys, uno de los pioneros de la estadística Ba-
yesiana del siglo XX:

“lo que el uso del p implica, entonces, es que una hi-
pótesis que puede ser cierta, puede ser rechazada porque 
no ha predicho resultados observables que no ocurrieron. 
Esto parece un procedimiento extraño”.65

En general, los investigadores no planean de antemano 
todas las decisiones que tomarán durante la ejecución de 
un experimento y el análisis de los datos. Además, en mu-
chas ocasiones es simplemente imposible contemplar to-
dos los imprevistos que pudieran ocurrir. Esto no significa 
que un investigador no deba explorar sus datos más allá de 
lo originalmente planeado, o tomar decisiones en función 
de los resultados que obtenga. Más bien, es importante te-
ner claro que estas intenciones y decisiones no explícitas 
influyen en el resultado de la PSHN -independientemente 
de que realmente se apliquen o no en el experimento ac-
tual-, lo cual constituye una fuerte crítica para las pruebas 
de significancia dentro del marco frecuentista.

Remedios y alternativas para la PSHN

Intervalos de confianza
Con el fin de resolver algunos de los inconvenientes de 
la PSHN, varios autores han recomendado acompañar o  

sustituir el valor p por un intervalo de confianza (IC).16,66-69 
Un IC se define por el conjunto de valores para los cua- 
les no se rechaza la hipótesis nula. En nuestro ejemplo, es 
como si se realizara una prueba de significancia de la hi-
pótesis nula H0 : µX — µY = c, para todos los números reales 
c, y se anotara para cuáles valores de c la prueba no re-
chaza. En este caso, se obtendría que para 0.52 ≤ c ≤ 7.48 
no se rechaza la hipótesis nula y en consideración que 
fijamos α = 0.05, se dice que [0.52, 7.48] es un iC de 95% 
para la diferencia entre las medias de las dos poblacio-
nes. Como tal, la práctica de presentar ICs (posiblemente 
en conjunto con el valor p) constituye una respuesta a la 
crítica de que la PSHN excluye únicamente un valor como 
valor plausible para el parámetro. Además de proporcio-
nar información sobre significancia (si el IC no incluye el 
valor de cero, entonces una PSHN declararía el resultado 
estadísticamente significativo), el IC informa también so-
bre el posible tamaño del efecto.

En términos generales, se podría decir que el iC repre-
senta los valores plausibles para el parámetro. Sin embar-
go, es importante mantener claro el enfoque frecuentista 
en el que el IC se inscribe, lo cual implica que el paráme-
tro es una constante.70 Por lo tanto, la interpretación del 
IC de nuestro ejemplo como que “el valor del parámetro 
se encuentra con 95% de probabilidad entre 0.52 y 7.48”, 
a pesar de ser muy común entre los usuarios de la técnica, 
es incorrecta. El problema con esta interpretación es que 
no reconoce que son los límites del iC los que varían (entre 
las repeticiones conceptuales del experimento), no el va-
lor del parámetro, y que la variación deja de existir al mo-
mento de fijar dichos límites (en otras palabras, conside-
rando el número infinito de repeticiones conceptuales del  
experimento, el valor del parámetro se encuentra o bien 
en ninguno de los casos, o bien en todos, entre 0.52 y 
7.48; es decir, la probabilidad es 0 o 1). la interpretación 
correcta del iC apela al principio frecuentista: “A largo pla-
zo, realizando muchos experimentos, los ICs incluirán el 
valor del parámetro en por lo menos el 95% de los casos”.

Es claro que los intervalos de confianza integran más 
información que el mero p < 0.05 como resultado de una 
PSHN, información que es valiosa a la hora de evaluar el 
impacto de un estudio. No obstante, puesto que el iC se 
define en términos de la PSHN, está abierto a las mismas 
críticas que dicho procedimiento.18,31,71 Por ejemplo, la 
arbitrariedad en la selección del nivel de confianza (co-
múnmente se fija α = 0.05, llevando a iCs de 95%), y la 
dependencia de las intenciones y decisiones en el plan de  
estudio son críticas que igualmente aplican a los iCs. Ade-
más, cabe mencionar que el IC no es una alternativa para 
la PSHN en todas las ocasiones, por ejemplo, en el caso 
de la popular prueba de ji cuadrada, que contrasta el su-
puesto de independencia entre variables o que una mues-
tra se ha extraído de alguna familia de distribuciones (por 
ejemplo, la normal), no resulta tan claro cómo definir el 
iC que corresponde en este caso.

Tamaño del efecto
En algún sentido, los iCs brindan información sobre el ta-
maño del efecto, por ejemplo, la diferencia entre la edu-
cación presencial y la educación a distancia en el estudio 
de nuestro investigador. Sin embargo, los números en el 
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iC se expresan en términos de las unidades originales con 
las que se expresan las medias de ambos grupos; alguien 
que desconoce los detalles del estudio (y, específicamen-
te, si no está familiarizado con las pruebas de conoci-
miento aplicadas e ignora cómo se deriva la puntuación 
global), tendrá dificultades para valorar la significancia 
práctica de una diferencia entre 0.52 y 7.48. Usando otro 
ejemplo, al evaluar un tratamiento para reducir la fie-
bre en bebés que sufren alguna enfermedad (medida en 
grados centígrados), un efecto de 0.5 de diferencia con 
otro tratamiento sería espectacular, mientras que al eva-
luar el efecto de alguna medicina en la presión sanguínea 
sistólica (medida en milímetros de mercurio mmHg), la 
misma diferencia numérica de 0.5, sería despreciable. Sin 
conocimiento del error muestral o la desviación típica de 
la variable bajo estudio, es imposible interpretar adecua-
damente los valores en un iC.

Por estas razones se han desarrollado estadísticas cu-
yos valores gozan de una interpretación directa, llama-
das índices del tamaño del efecto.72-77 Existen docenas de 
este tipo de índices que se pueden clasificar en cuatro 
grupos:75

a. Los índices de diferencias entre grupos expresan el 
tamaño de la diferencia entre dos, o más, grupos. 
Ejemplos incluyen la d de Cohen78 y la Δ de Glass.79 
Se trata de diferencias estandarizadas, es decir, se 
interpretan en términos de la desviación estándar 
que existe dentro de los grupos.

b. Los índices de la fuerza de asociación usualmente 
cuantifican la cantidad de varianza que dos o más 
variables comparten. Como ejemplo más conocido 
de índices en esta categoría destaca la correlación 
r de Pearson. otros ejemplos incluyen la correla-
ción múltiple R, η2,80 el coeficiente ϕ y el V de 
Cramér.81

c. Los índices ajustados incluyen una corrección  
de los índices de la categoría anterior tomando en 
cuenta el error muestral o la varianza explicada 
por otras variables, por ejemplo, la correlación 
múltiple ajustada, ε2 y ω2 (que son alternativas 
para η2),82 y la correlación parcial.

d. Las estimaciones de riesgo comparan el riesgo para 
algún resultado (por ejemplo, fallecimiento des-
pués de un infarto) entre dos, o más grupos. Ejem-
plos incluyen el riesgo relativo (RR) y la razón de 
momios (oR, por sus siglas en inglés, odds ratio).83

la elección de uno de los índices del tamaño del efec-
to depende de varios factores, incluyendo el tipo de va-
riable (categórica o continua), el tipo de análisis (análi-
sis de varianza, análisis de regresión, etc.) y también el  
área de estudios (por ejemplo, en las ciencias médicas y 
de salud son muy comunes los distintos índices de estima-
ciones de riesgo, mientras que en psicología se presentan 
con mucha frecuencia índices de diferencias entre gru-
pos). Cabe señalar que se han propuesto procedimientos 
para transformar entre sí los diferentes tipos de índices 
(para algunos ejemplos, véase Borenstein).76

obviamente, los índices del tamaño del efecto se  
calculan a partir de los datos recopilados de la muestra, 
y como tal sirven para estimar el tamaño del efecto en 
la población. Es decir, se puede distinguir entre el tama-
ño del efecto como estadístico (calculado a partir de la 

muestra) y como parámetro (característica de una pobla-
ción). Siguiendo dentro del marco frecuentista, se pueden 
conceptualizar diferentes repeticiones del experimento  
y considerar la distribución muestral del (estadístico) ta-
maño del efecto. Esta lógica permite construir iCs para el 
tamaño del efecto en la población.84

Adoptar el marco Bayesiano
varios autores que han criticado la PSHN proponen como 
solución un cambio del paradigma frecuentista al para-
digma Bayesiano.31,65,85-87 los estadísticos Bayesianos no 
hacen referencia a las repeticiones hipotéticas de un ex-
perimento para definir el concepto de probabilidad, sino 
que lo valoran en términos de la incertidumbre o el “gra-
do de creencia” acerca del evento bajo consideración88 
(cabe mencionar que además de esta visión subjetivista, 
se ha propuesto otra definición de probabilidad Bayesia-
na, basada en el teorema de Cox, que se ha llamado la 
visión objetivista).89 la interpretación Bayesiana permite 
conceptualizar de igual forma la probabilidad de que al 
tirar una moneda aparezca cruz, la probabilidad de que 
México gane 10 o más medallas en los próximos juegos 
olímpicos, y la probabilidad de que supere a algún valor 
de interés la diferencia entre las medias poblacionales 
en las pruebas de conocimiento aplicadas a médicos que 
recibieron un curso de actualización de modo presencial y 
a aquellos que participan a distancia.

Una discusión profunda de los conceptos básicos de 
la estadística Bayesiana está fuera del alcance de es- 
te artículo; el lector interesado puede consultar el libro 
de texto de Bolstad90 o el de gelman y cols.88 A continua-
ción, introduzco algunos elementos clave que permitirán 
comprender el papel del enfoque Bayesiano en el debate 
sobre la PSHN.

Primero, la distribución (de probabilidad o densidad) 
posterior, P(θ|X), describe la incertidumbre respecto de 
los valores de un parámetro θ, después de haber tomado 
en cuenta los datos observados X. la interpretación de la 
distribución posterior, que permite derivar conclusiones 
válidas en términos de, por ejemplo, “la probabilidad de 
que el valor del parámetro supere a 0”, es sencilla y co-
rresponde directamente con el interés del investigador. 
Además de la distribución posterior, el enfoque Bayesia-
no incluye también la distribución previa, P(θ). Describe  
la incertidumbre sobre el parámetro θ que el investigador 
tiene antes de haber considerado los datos. El teorema 
de Bayes relaciona la distribución posterior con la distri-
bución previa:

En esta ecuación, P(X|θ) es la función de verosimi-
litud (que da la probabilidad de los datos condicional al 
valor del parámetro); el término en el denominador P(X) 
representa la probabilidad incondicional de los datos. 
Para las aplicaciones Bayesianas es conveniente recono-
cer que P(X) es una constante, en el sentido de que no 
depende de θ (es decir, no influye en la plausibilidad re-
lativa de los valores para θ; simplemente garantiza que el  
área total debajo de la distribución posterior sea igual a 

=
P(X)

P(X|θ)  P (θ)
P(θ|X)
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1, similar al término           en la fórmula de la distribución 
normal estandarizada). Es la razón por qué a menudo, se 
encuentra en los textos con el enfoque Bayesiano la si-
guiente expresión:

donde ∝ se lee como “es proporcional a”.
Los opositores del enfoque Bayesiano rechazan las 

conclusiones que se sacan de la distribución posterior, 
ya que las consideran subjetivas por su dependencia de 
la distribución previa. Efectivamente, diferentes inves-
tigadores pueden tener creencias previas distintas sobre 
los valores plausibles de un parámetro y, por lo tanto, 
pueden llegar a conclusiones diferentes. Sin embargo, co- 
mo defensa a esta crítica, los Bayesianos han levantado 
los siguientes cinco argumentos:

a. Para cualquier análisis estadístico es crucial in-
vestigar cómo las conclusiones varían en función 
de los supuestos del modelo utilizado. En el en-
foque Bayesiano típicamente se examina qué tan 
sensibles son los resultados a la distribución previa 
(entre otros aspectos del modelo), lo cual impli-
ca reajustar el modelo especificando diferentes 
distribuciones previas y evaluar la robustez de las 
conclusiones.

b. En general, la sensibilidad de los resultados a la 
distribución previa disminuye conforme las mues-
tras son más grandes.

c. Para muchos tipos de parámetros se han propuesto 
distribuciones previas que afectan mínimamente  
la distribución posterior, denominadas distribucio-
nes previas no informativas.91 Una aproximación 
relacionada utiliza distribuciones previas jerárqui-
cas, lo cual implica que se especifica una familia 
de distribuciones (en vez de una distribución pre-
via particular), cuyos parámetros se estiman a par-
tir de los datos recopilados.

d. Algunos autores propugnan por la necesidad de 
considerar información previa al evaluar la eviden-
cia proporcionada por un estudio, enfatizando la  
importancia del contexto en el cual se realiza  
la investigación y reconociendo el carácter acu-
mulativo de la ciencia.18,85 En este sentido, la dis-
tribución previa se convierte en una ventaja del 
enfoque Bayesiano.

e. Dentro del enfoque Bayesiano, se han desarrollado 
índices que no dependen de la distribución previa. 
Un ejemplo es el factor de Bayes, que se define en 
el contexto de contrastar dos modelos (por ejem-
plo, una “hipótesis nula” y una “hipótesis alterna-
tiva”) y que indica, como una razón de momios, 
cuánto apoyo brindan los datos a un modelo en 
comparación con el otro.87,92

A pesar de que el enfoque Bayesiano parece resolver 
la mayoría de los inconvenientes de la PSHN y los valo-
res p, su uso sigue siendo escaso. Las razones por la re-
sistencia hacia la incorporación de métodos Bayesianos 
en la investigación incluyen (a) la enseñanza académica, 
que en la mayoría de las facultades se limita a la estadís-
tica clásica y que lleva a (b) la poca familiaridad de los  

investigadores con los conceptos Bayesianos, y (c) la es-
casa disponibilidad de programas de computo amigables 
para los análisis Bayesianos. A pesar de que las versio-
nes recientes de los paquetes estadísticos populares 
como SAS, SPSS y Stata incluyen módulos que permiten 
emprender análisis Bayesianos, y a pesar de la populari-
zación del software WinBUGS/OpenBUGS (BUGS significa 
Bayesian inference Using Gibbs Sampling), un obstáculo 
importante sigue siendo la participación que se requie-
re del usuario, que es inevitable en un análisis Bayesia-
no (en comparación con un análisis clásico que se puede 
realizar con un par de clics al ratón, sin conocer a fondo 
los procedimientos detrás de ellos). Reconociendo este 
problema, algunos autores31,93 han desarrollado adapta-
ciones de índices Bayesianos que son fácilmente calcu-
lables a partir de la salida de un análisis clásico y que si-
multáneamente ofrecen la ventaja de una interpretación  
Bayesiana.

Discusión
En este artículo se revisaron algunas de las críticas dirigi-
das a las pruebas de significancia desarrolladas dentro del 
marco clásico de la estadística y se dieron algunos ejem-
plos para ilustrar su relevancia en el contexto médico. Se 
trata de una selección, ya que las críticas hacia la PSHN 
son diversas y sacan a la luz tanto problemas de inter-
pretación como de construcción formal. A pesar de la in-
tensidad que tuvo el debate durante las últimas décadas  
del siglo pasado, al parecer hoy en día éste ha disminuido 
y actualmente la mayoría de los expertos reconoce las 
limitaciones del procedimiento. No obstante, las prue- 
bas de significancia siguen siendo la herramienta más po- 
pular en la estadística aplicada, tanto en las ciencias 
médicas y de salud como en las ciencias sociales y del 
comportamiento. Probablemente esta tenacidad se deba 
a que no existe “una alternativa mágica a la PSHN, algún 
otro ritual mecánico objetivo para reemplazarlo”16 y que 
la alternativa principal -adoptar el enfoque Bayesiano- no 
permite un análisis automatizado, que lleve a un resulta-
do sin que el investigador intervenga. En este contexto 
cabe señalar que varios autores94-97 rompen una lanza en 
favor de una educación en estadística que otorga plena 
importancia al entendimiento correcto de los conceptos 
básicos (contrario a la enseñanza de recetas -¿en qué bo-
tones hay que dar clic?- para llevar a cabo un análisis es-
tadístico); promueven una educación que se fundamenta 
en el contexto de la investigación científica y, cuando es-
tá dirigida a futuros médicos, incluye ejemplos relevantes 
de la práctica clínica. Invitar a los estudiantes a que re-
flexionen críticamente sobre los procedimientos estadísti-
cos, es un primer paso para que las diversas herramientas 
se apliquen con sensatez e inteligencia.
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P(θ|X) ∝ P(X|θ) P(θ)
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