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Resumen

La investigacién biomédica, particularmente la que involucra a seres huma-
nos, estd siempre sometida a fuentes de error que deben ser reconocidas. El
error sistemdtico o sesgo, se asocia con debilidades en el disefio metodolégico
o de la fase de ejecucion del estudio. Este afecta su validez y se valora cuali-
tativamente. Por su parte, el error aleatorio se relaciona con las variaciones
producidas por el azar, el cual puede expresarse cuantitativamente, pero
nunca eliminarse. Esta revision es la primera entrega de una serie metodolé-
gica sobre conceptos generales en bioestadistica y epidemiologfa clinica desa-
rrollada por la Cdtedra de Metodologfa de la Investigacién Cientifica de la
Universidad de Valparaiso, Chile. En este articulo se abordan los conceptos
tedricos asociados al error, su evaluacién y control. Finalmente, se discuten
algunas controversias actuales en cuanto a su conceptualizacidn, de relevan-
cia para estudiantes de pre y posgrado de ciencias de la salud.

Abstract

Biomedical research, particularly when it involves human beings, is always
subjected to sources of error that must be recognized. Systematic error or
bias is associated with problems in the methodological design or during the
execution phase of a research project. It affects its validity and is qualitatively
appraised. On the other hand, random error is related to variations due to
chance. It may be quantitatively expressed, but never removed. This review
is the first of a methodological series on general concepts in biostatistics and
clinical epidemiology developed by the Chair of Scientific Research Meth-
odology at the School of Medicine, University of Valparaiso, Chile.
In this article, we address the theoretical concepts of error, its evaluation,
and control. Finally, we discuss some current controversies in its conceptu-
alization that are relevant to undergraduate and graduate students of health

sciences.
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Ideas claves

e Elerror es inherente a la investigacién biomédica.

o El error sistemdtico o sesgo se asocia con debilidades del disenio metodolégico o la ejecucién del estudio, afectando su validez.

Puede valorarse cualitativamente y ser evitado.

e El error aleatorio se relaciona con variaciones debidas al azar y compromete la confiabilidad de la investigacién. Puede expre-

sarse cuantitativamente con el valor p y los intervalos de confianza. No puede eliminarse, pero si controlarse mediante el au-

mento del tamafio muestral y un andlisis estadistico eficiente.

e Las conclusiones de un estudio deben interpretarse teniendo en cuenta el efecto del error y el contexto investigativo.

Introduccién

La investigacion biomédica, sobre todo aquella realizada en seres hu-
manos, estd constantemente sometida a errores debido a las caracte-
risticas propias de su objeto de estudio, como también a limitaciones
précticas y bioéticas. La evaluacién del error es fundamental en el
andlisis de los datos, pero mayormente durante el disefio del estudio,
lo que permitirfa anticiparse a la ocurrencia de errores sistemdticos.
Por otra parte, aunque la teorfa de probabilidades nos permite esti-
mar el efecto del azar en el resultado de una medicidn, el error alea-
torio puede afectar la presunta representatividad de una muestra con
respecto a la poblacién de la cual proviene, aportando incertidumbre
e imprecisién a la estimacién del verdadero valor poblacional. No
obstante, un requerimiento de un proceso de medicién, mas no de
su resultado, es que sea exacto. La exactitud involucra que este pro-
ceso sea vélido (libre de sesgos), en donde la diferencia entre el esti-
mador y el verdadero valor del pardmetro poblacional es baja, y con-
fiable; es decir, reproducible, consistente o preciso, generando datos

con una escasa variabilidad entre mediciones sucesivas3.

El error aleatorio (que afecta la confiabilidad) y el error sistemdtico
(que afecta la validez), son dos de los principales elementos evaluados
durante el desarrollo de la investigacion cientifica y la posterior eva-
luacién critica de los lectores del articulo publicado. Debido a que
se asume, desde un punto de vista complejo, que los fendmenos es-
tudiados son siempre multicausales y multivariados, el considerar
como verdadera una asociacién y, aun mds, declararla como “cau-
sal”, implica la conjuncién de resultados desde distintas disciplinas
y siempre requiere de la integracién de su contexto.

Este articulo corresponde a la primera entrega de una serie metodo-
légica de seis revisiones narrativas acerca de topicos generales en bio-
estadistica y epidemiologia clinica, las que explorardn publicaciones
disponibles en las principales bases de datos y textos de consulta es-
pecializados. Esta serie estd orientada a la formacién de estudiantes
de pre y posgrado. Es realizada por la Cdtedra de Metodologia de la
Investigacién Cientifica de la Escuela de Medicina de la Universidad
de Valparaiso, Chile. En esta revisién se analizan los distintos ele-
mentos tedricos y practicos asociados al error en investigacion bio-
médica, haciendo hincapié en su evaluacién y su control. Final-
mente, se revisan las perspectivas actuales en cuanto a su teoria y
algunas controversias respecto a su conceptualizacion.
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Conceptos preliminares

Una hipétesis implica una explicacién tentativa para una pregunta
de investigacién. En el caso de la hipétesis estadistica, la construc-
cién se basa en dos supuestos: la hipétesis nula (Ho) y la hipétesis
alternativa o alterna (H;). Ho supone que no existen diferencias entre
los fenémenos en el mundo y que las inferencias inductivas (genera-
lizaci6én) sobre sus relaciones estdn equivocadas; es decir, que los fac-
tores de exposicién y de desenlace no se relacionan entre si. Se trata
de una hipétesis conservadora que se plantea en contraposicién a Hj,
la hipétesis del investigador o de trabajo, que afirma que las asocia-
ciones observadas entre distintas observaciones no se explican por el

azar 4.

La declaracién de una hipdtesis nula y una alternativa es esencial en
la estadistica inferencial, en donde se aplican pruebas de contraste de
hipétesis que buscan encontrar evidencia suficiente para rechazar la
hipétesis nula y darle cabida a la hipétesis investigada. No obstante,
siempre debe tenerse en mente que el resultado de una prueba de
hipétesis es solo un elemento mds en la toma de decisiones’® (Ejem-

plo 19).

Ejemplo 1. Se ha estudiado la relacién entre el consumo de cho-
colate y el funcionamiento cognitivo. En este contexto, Messerli
plantea que los paises que tienen un mayor consumo de chocolate
presentan una mayor cantidad de galardonados con el Premio
Nobel, pues el chocolate podria asociarse al rendimiento cogni-
tivo. En este caso, la hipdtesis estadistica del investigador (H:)
serfa que el consumo de chocolate se correlaciona con la obten-
cién de un Premio Nobel. Por lo tanto, la hipétesis nula (Ho)
serfa que el consumo de chocolate no se correlaciona con la ob-
tencién de un Premio Nobel.

Error sistemdtico (sesgo)

El error sistemdtico o sesgo, puede entenderse como la tendencia sis-
temdtica a subestimar o sobrestimar el estimador de interés a causa
de una deficiencia en el disefio o en la ejecucion de un estudio’. Ello
atenta contra la validez de este, la que puede ser interna, entendida
como el grado de concordancia que existe entre los resultados del
estudio y el valor real del pardmetro en la poblacién, o externa, o
grado en que los resultados del estudio de una muestra pueden ex-
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trapolarse a otras poblaciones®. Los sesgos pueden asociarse a cual-
quier fase de la ejecucién de una investigacidn, por lo que tienden a
desviar los resultados de la verdad en un mismo sentido?.

Existen sesgos que generan una sobreestimacion de la magnitud de
asociacion entre variables, conocidos como sesgos positivos (“en
contra” de la hipétesis nula); mientras que aquellos que aminoran la
magnitud se conocen como sesgos negativos (“a favor” de la hipéte-
sis nula). En el caso extremo, un sesgo puede desencadenar una in-
versién en el sentido de asociacién, haciendo que un factor protector
aparezca como un factor de riesgo, lo que se denomina switch-over

bias>S.

Cuando se trata de investigacién con seres humanos, la disciplina
encargada de controlar el error sistemdtico es la epidemiologia, me-
diante la utilizacién de los disefios metodolégicos adecuados y de las
estrategias de recoleccién de datos apropiadas®. Si bien existen sesgos

en multiples categorfas (https://catalogofbias.org/)>'°

, se agrupan
fundamentalmente en tres grandes tipos: de seleccién, de medicién
(o sesgo de informacién) y de confusién®. El primero, ocurre debido
a que la relacién entre la exposicién y el desenlace difiere entre los
distintos grupos de participantes del estudio (diferencias sistemdticas

entre las caracteristicas de los participantes)® (Ejemplo 2).

Ejemplo 2. Algunas investigaciones han sefialado al consumo de
carne como factor de riesgo para el desarrollo de cdncer géstrico.
Para analizarlo, se disefia un estudio prospectivo de cohorte para
comparar la supervivencia a cinco afios de cdncer gdstrico desde
su diagndstico entre consumidores de carne (grupo A) y no con-
sumidores de carne (grupo B). El grupo A proviene de un pais en
donde no existe una pesquisa sistemdtica de la neoplasia ni tam-
poco un sistema de salud que la regule. El grupo B se selecciona
desde un pais en donde se realizan endoscopias digestivas de ru-
tina, debido a que el sistema de salud reconoce una alta incidencia
en la regién. Se concluye que el grupo B presenta una sobrevida
significativamente mayor. Sin embargo, es probable que la mayor
supervivencia del grupo B sea explicada por un diagnéstico tem-
prano y un tratamiento precoz y no por no consumir carne. En
este caso, las muestras se han seleccionado de manera sesgada, ya
que sus caracteristicas basales son diferentes (oportunidades en
salud), cuando idealmente solo deberian haber diferido en cuanto

a si consumian carne o no.

En cuanto a la medicién, existen fundamentalmente tres fuentes de
error: el fenémeno medido (por ejemplo, sesgo de memoria por el
recuerdo diferencial a la exposicién en un estudio de casos y contro-
les), el instrumento de medicién (por ejemplo, cambios en los crite-
rios diagndsticos para evaluar una patologfa a lo largo del tiempo) y
el observador quien realiza la medicién'. Debido a su complejidad y
ubicuidad, nos referiremos m4s extensamente al sesgo de confusi6n.
De manera especifica, los tipos de sesgos serdn tratados en los si-
guientes articulos de esta serie metodoldgica en funcién de los dise-
fios metodolégicos a los cuales comprometen.

Una variable de confusién es aquella que se asocia tanto a la variable
de exposicidn (sin ser un resultado de ella) como a la de desenlace
(es decir, independientemente de su asociacion con la exposicién de
interés, en sujetos no expuestos debe estar asociada al desenlace),
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pero que no se encuentra en la via causal de la asociacién'"'%. Esto
“confunde” la asociacién aparente entre exposicion y desenlace’. Las
variables de confusién no deben confundirse con las variables de in-
teraccién que operan como “modificadores del efecto”, las que in-
teractian con la variable de exposicién modificando la magnitud de
sus efectos sobre el desenlace, pero no son la causa del desenlace en
si mismo'.

El sesgo de confusién es complejo, prominente y multifactorial, por
lo que siempre tiene que estar en la mente del investigador®. Puede
prevenirse a nivel del disefo de estudio (por ejemplo, aleatorizacién
en ensayos clinicos aleatorizados) o controlarse durante el andlisis de
los datos (por ejemplo, andlisis estratificado, modelos de regresion
estadistica)®. En el Ejemplo 3 se demuestra el efecto del sesgo de
confusién en un estudio observacional realizado en Noruega por

Strand y colaboradores'**3.

Ejemplo 3. Se desarroll6 un estudio de cohorte que comparé 849
nifios con pardlisis cerebral con 615.668 ninos sin la patologia,
concluyendo que la Odds ratio de haber tenido una madre con
preeclampsia fue de 2,5 con un intervalo de confianza al 95%:
2,0 a 3,2; para quienes tenian pardlisis cerebral. Es decir, tenfan
una chance 2,5 veces mayor de haber presentado la condicién en
el caso de que su madre hubiese padecido la enfermedad. Sin em-
bargo, esta Odds ratio fue levemente atenuada cuando en el and-
lisis estadistico la asociacidn se ajusté por la variable “nifios que
fueron pequenos para la edad gestacional”, resultando en 2,1, con
un intervalo de confianza de 95%: 1,7 a 2,7. Incluso, ajustes adi-
cionales que consideraron la variable “recién nacido de pretér-
mino” invirtieron la asociacion a favor de la preeclampsia, demos-
trando que podria ser un factor protector para el desarrollo de
pardlisis cerebral en el caso de que los nifios nacieran antes de las
32 semanas y no fueran pequefios para la edad gestacional, con
una Odds ratio de 0,5 con un intervalo de confianza al 95%: 0,5
a 0,8. En este ejemplo se senala un estudio observacional, vale
decir, las variables son observadas y no controladas por el investi-
gador, por lo que la probabilidad de incurrir en sesgos es mayor.
Los autores controlaron el sesgo de confusién a nivel del andlisis
estadistico mediante un modelo de regresién estadistica conocido
como regresion logistica, utilizado para evaluar variables de con-

fusién, que de otra manera pudieron no haber sido halladas.

Error aleatorio (azar)

El error aleatorio se asocia a las variaciones explicadas por el azar que
estd inherentemente involucrado en cada proceso de investigacién,
por lo que no puede eliminarse. Esto significa que influye en los
resultados incluso cuando se han controlado debidamente los sesgos’
y compromete la confiabilidad de la investigacién. Los factores que
se asocian al error por azar en los resultados son esencialmente tres':
el grado de variabilidad individual e interindividual, el tamafio
muestral y la magnitud de las diferencias (a medida que la diferencia
hallada en la comparacién sea mayor, la probabilidad de que ésta se
deba al azar serd menor).

El error aleatorio produce observaciones desviadas del verdadero va-
lor en cualquier sentido®. Es impredecible, pero puede disminuirse
al incrementar el tamafo muestral y al realizar un andlisis estadistico
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eficiente'. Ello implica que la estadistica controla el error aleatorio?
indicando la probabilidad de que ocurra el azar’. En funcién de esto,
una adecuada estimacién del tamafio muestral contrarrestard el
efecto del azar en el estudio. A propdsito de esta idea, cabe indicar
que el tamano muestral de un estudio no serfa indicador de la validez
interna del mismo. O sea, no se asocia directamente al nivel de sesgo
que tenga la investigacién'®. La estimacién del error aleatorio se rea-
liza mediante dos procedimientos: las pruebas de contraste de hipé-

tesis (valor p) y los intervalos de confianza®.

Valor p
El valor p (de “probabilidad”) puede definirse como la probabilidad

de observar los datos observados asumiendo que la hipétesis nula es
verdadera. Esto es, la probabilidad de que ocurra el azar en el caso
de que la hipdtesis nula es cierta, vale decir, asumiendo que los fe-
némenos en estudio no se relacionan®. Puede responder a la pre-
gunta ;cudl es la probabilidad de haber encontrado esa asociacién
solo por azar? El valor p es una medida de la fuerza de la evidencia
contra la hipétesis nula', ya que puede comprenderse como la pro-
babilidad de obtener ciertos resultados dado que se cumple la hipote-
sis que “se quiere” rechazar. Por lo tanto, intuitivamente, si ese valor

p es muy pequefio, se rechaza la hipétesis nula y se logra lo bus-
cado'®.

Tradicionalmente, su valor ha sido fijado en 0,05, lo que implica
que al aplicar métodos estadisticos que analicen la probabilidad de
ocurrencia de las asociaciones, éstas hayan sucedido debido al azar
no mds de una de cada veinte ocasiones o el 5% de las veces o me-
nos*; de otro modo, conlleva que la hipétesis nula serd rechazada por
error el 5% de las veces. No obstante, no existe un razonamiento
cientifico detrds del valor 0,05 en s{ mismo, sino que mds bien se
trata de una convencidn arbitraria'’. A este punto de corte se le ha
denominado significancia estadistica, vale decir, al valor en el que la
Ho puede ser rechazada. Esto no estriba que algo necesariamente im-
portante (“significativo”), ha sucedido, sino que debe comprenderse
como un cédlculo que mostraba algo o que “significaba” algo*'®. En
esta linea, algunas iniciativas actuales han propuesto disminuir el
umbral del nivel de significancia de 0,05 a 0,005".

Existen distintas pruebas de hipétesis que luego se vinculardn a un
valor p. La eleccién de cada una de ellas se realizard en funcién del
disenio utilizado y de las variables aleatorias en estudio, pero presen-
tan en comun el ser una funcién de la diferencia entre los valores
observados en el estudio y aquellos que se observarfan asumiendo
que la Hy es verdadera, considerando la variabilidad de la muestra'.
Otra manera de representatlos es como una fraccién, cuyo denomi-
nador (variabilidad del resultado) disminuye a medida que el tamafio
muestral aumenta, y un numerador, que se incrementa cuando la
diferencia entre los valores observados y esperados es mayor'.

A partir de lo anteriormente expuesto, podemos senalar dos tipos de
error asociados al azar. El primero de ellos es el error tipo I, que se
conceptualiza como la probabilidad de rechazar Hy dado que Ho es
verdadera. Esto es cuando, pese a que no existe en realidad una aso-
ciacidén entre las variables estudiadas, el estudio muestra que s la hay.
As, la antes senalada significancia estadistica constituye el limite del

error tipo I, cuyo valor numérico se denomina a®. Este tipo de error
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se encuentra mds frecuentemente en estudios clinicos que buscan
analizar un gran nimero de asociaciones simultdneamente. Algunos
ejemplos son un estudio de cohorte que analice multiples variables
para una misma exposicion, un ensayo clinico con diversos andlisis
de subgrupo o un estudio de casos y controles que explore un sinn-
mero de factores de riesgo conjuntamente®.

Por otra parte, en el caso de que exista una asociacién en la realidad
y esta diferencia no sea pesquisada por el estudio, se incurre en un
error tipo II. Esto es, la probabilidad de no rechazar Hy dado que Hy
es falsa. Al valor del error tipo II se le simboliza con (3. El comple-
mento de B (1-f) corresponde al poder del estudio o potencia esta-
distica, vale decir, la probabilidad de encontrar una diferencia si ésta
realmente existe, o dicho de otro modo, comprobar la hipétesis del
investigador. Comtinmente, el poder del estudio se establece entre
0,8y 0,9, lo que significarfa que el estudio tiene entre 80 y 90% de
probabilidades de detectar la diferencia propuesta y que el resultado
alcance significacién estadistica’. En el Ejemplo 4 se indica la inter-
pretacién del valor p en virtud de un estudio de biomarcadores en
trastornos mentales severos®'.

Ejemplo 4. Diversas investigaciones han reportado un nivel au-
mentado de citoquinas proinflamatorias en trastornos psicéticos
y trastornos afectivos severos, asi como también en personas que
han sufrido traumas psicoldgicos durante la infancia. Al respecto,
se estudiaron marcadores de inflamacién y antecedentes de
trauma infantil en personas con esquizofrenia, trastorno esqui-
zoafectivo, trastorno bipolar con fases psicéticas y personas sanas.
Los autores concluyeron que las personas con trastornos esquizo-
frénicos tenfan niveles significativamente mayores de interleu-
quina-6, factor de necrosis tumoral o y proteina C reactiva (cito-
quinas proinflamatorias) al compararse con personas sanas, as
como niveles significativamente mayores de factor de necrosis tu-
moral a que las personas con trastornos bipolares (todas las com-
paraciones resultaron en un valor p < 0,05). Asimismo, se encon-
tr6 que la exposicion a abuso sexual infantil tuvo una asociacién
significativa (p = 0,018) con los niveles de proteina C reactiva en
las personas con esquizofrenia. En este estudio, los autores esta-
blecieron un nivel de significancia del 5% (0,05). Es decir, si al
aplicar una prueba estadistica una asociacién presenta un valor p
menor a este umbral, la hipétesis nula (Hy) puede rechazarse pre-
valeciendo la hipétesis del investigador o alternativa (H;), que en
este caso es que los marcadores inflamatorios se asocian a trastor-
nos mentales severos y a la presencia de trauma infanil. Asf, se
comprobd que existen asociaciones significativas entre los pard-
metros estudiados. Esto es, que con una probabilidad del 95% las
asociaciones observadas no se deben al azar, sino que se explica-

rian por un mecanismo subyacente distinto.

El que el valor p dependa del tamano de muestra, de modo que las
muestras pequefias son mds vulnerables al error aleatorio que las de
mayor tamafio, ha sido objeto de extenso debate. Aqui reside la cri-
tica més profunda formulada contra el uso de las pruebas de hipdte-
sis. Ella senala que el rechazo o no de una hipétesis depende del ta-
mafio muestral??, puesto que si se evalda una reducida parte de la
realidad las conclusiones serdn también restringidas, pero si se evaltia
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una parte extensa, el rechazo de la hipétesis nula quedarfa virtual-
mente asegurado”. No obstante, existen autores que se oponen a
este juicio, indicando que, al estudiar las discrepancias en los resul-
tados entre ensayos clinicos aleatorizados con tamafios de muestra
grandes y pequefios, las diferencias halladas no se explican por su
tamafio sino por el control de sesgos, sobre todo el de confusién. Por
esta razén, la regla general serfa mayoritariamente la concordancia
entre los resultados y no su diferencia'*?. Debido a la limitada can-
tidad de informacién que puede llegar a aportar el valor p por si solo,
otra forma de cuantificar el azar son los intervalos de confianza.

Intervalos de confianza

Consisten en un rango de valores dentro del cual se encuentra el
valor real del pardmetro con determinada probabilidad’, por lo que
reflejan el grado de incertidumbre. Como ya ha sido referido, una
muestra de mayor tamafo presentard un intervalo de confianza mds
preciso en cuanto a la estimacién de un pardmetro poblacional. Esto
es, un rango de valores mds estrecho, lo que indica un menor efecto
del azar sobre la estimacidn. Asi como el valor p, la estimacidn de los
intervalos de confianza da lugar a la inferencia estadistica, pues ex-
cluye un valor critico en el intervalo que indica la falta de asociacién
entre dos variables. En el caso de los indicadores cuya férmula es un
cociente (por ejemplo, riesgo relativo y Odds ratio), este valor co-
rresponde a 1, mientras que cuando lo expresado corresponde a una
resta entre el riesgo de un grupo y de otro (por ejemplo, reduccién
del riesgo absoluto), el valor es 0. En ambos casos, estos valores re-
presentarfan los puntos en que el evento es igualmente probable en
ambos grupos'®. A ciencia cierta, no podria asegurarse que los valores
que excedan los limites del intervalo de confianza estdn del todo ex-
cluidos, pero serfa razonable pensar que es altamente improbable ha-
llar el valor real del pardmetro mds alld de estos limites*®. En el Ejem-
plo 5 se sefiala la interpretacién del intervalo de confianza a partir de
los resultados del estudio de Strand y colaboradores citados en el
Ejemplo 3%.

Ejemplo 5. En un comienzo, los investigadores hallaron que el
haber tenido una madre con preeclampsia aumentaba 2,5 veces
la chance de presentar pardlisis cerebral, asumiendo que esta aso-
ciacidn era significativa, pues su intervalo de confianza al 95% era
de 2,0 a 3,2. Es decir, su rango no incluia al valor 1, el que indica
que no existe asociacién entre las variables estudiadas. Este detalle
es importante, pues la Odds ratio se calcula mediante un cociente.
Andlisis estadisticos posteriores demostraron que la preeclampsia
serfa un factor protector para el desarrollo de pardlisis cerebral en
nifios nacidos antes de las 32 semanas que no fueran pequefos
para la edad gestacional, ya que la Odds ratio fue de 0,5 y su in-
tervalo de confianza de 0,5 a 0,8, cuya interpretacién es la misma:
con una probabilidad de 95%, la asociacién entre madres con
preeclampsia e hijos sin pardlisis cerebral se explica por un meca-

nismo subyacente distinto del azar.
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Perspectivas y consideraciones finales

El hecho de considerar a una asociacién como “verdadera”, es decir,
no explicada ni por un sesgo ni por el azar, implica pensar en la cau-
salidad®, integrando lo que se sabe hasta el minuto acerca del meca-
nismo subyacente al fenémeno. Esto nos llama a pensar en ideas y
no solo en interpretar asociaciones estadisticas de manera superficial,
lo que conlleva avanzar en el nivel de complejidad comprensivo y
asumir algunas problemdticas que se puntualizan a continuacién.

Para extrapolar el resultado encontrado en la muestra a un nivel po-
blacional, es decir, para generalizar una verdad, las conclusiones no
solo deben basarse en un procedimiento estadistico o en el nivel de
representatividad de la muestra respecto de la poblacién, sino que
deben incorporar el conocimiento existente en torno al fenémeno
en estudio®. La causalidad debe estudiarse considerando los hallaz-
gos previos de otros estudios en el 4mbito. Sin embargo, la posibili-
dad de integrar estos hallazgos en el propio andlisis no puede medirse
de una forma precisa.

El proceso analitico asociado a la inferencia estadistica mediante
pruebas de hipétesis carece de la incorporacién de algunos factores
de gran relieve como la plausibilidad bioldgica y el cuerpo de la evi-
dencia ya existente. Frente a esto han surgido distintos enfoques, en-
tre ellos los métodos bayesianos”, los que integran las experiencias
previas en el proceso inferencial, ya que se asume que la experiencia
acumulada sobre una hipétesis puede y debe contribuir a su verifi-
cacién’®. Aqui, el investigador expresa probabilisticamente sus pun-
tos de vista aprioristicos y estos son afiadidos al andlisis formal de los
datos®.

Pese a que el enfoque bayesiano atin no es utilizado ampliamente
por la investigacién biomédica'®, existe ingente investigacién al res-
pecto, lo que proyecta positivamente su aplicacién. En el intertanto,
y aunque provienen desde la misma plataforma tedrica (el enfoque
frecuentista) que el valor p, desde hace por lo menos tres décadas la
publicacidn cientifica promueve el que el valor p siempre sea acom-

pafado por intervalos de confianza®*

, que si bien se sostienen sobre
la misma base estadistica que el valor p, otorgan adicionalmente una
nocién de la diferencia entre los efectos y de la incerteza en la medi-

cién?2

La lectura y la escritura de articulos cientificos se ha centrado en el
valor p que, como ha sido mencionado anteriormente, es un meca-
nismo cuantitativo de evaluacién del azar. En efecto, de acuerdo con
algunos autores, el quehacer cientifico se ha centrado en la casuali-
dad*. Esto ha ido en desmedro de la lectura y la escritura critica
orientada a la evaluacién de los sesgos, cuya valoracién es cualitativa.
Por lo tanto, teniendo una base tedrica que, por una parte entregue
luces respecto de los sesgos en que con mayor probabilidad puede
incurrirse en un disefio metodolégico, y que por otra sittde el hallazgo
en lo ya conocido sobre el fenémeno; cabe preguntarse, ;en qué sen-
tido y en qué magnitud pudo haber afectado el sesgo? ;Puedo creer
en lo que veo? Los niimeros no se sostienen sobre si mismos, sino
que son en virtud de su circunstancia.
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Figura 1. Esquema de sintesis del error aleatorio y sistemdtico.
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