
C OlWJNIG4CIóN CIENTÍFICA 

A partir del presente número del Boletín, esta sección, antes titulada 
“Comunicación biomédica”, se llamaní *‘Comunicación científica”. La sección se- 
guirá incluyendo textos relativos al proceso de investigación, publicación y comuni- 
cación en el campo de las ciencias de la salud. Como estas y las actividades de salud 
pública desbordan en mucho lo biomédico y entran de lleno en lo social, el nombre 
“Comunicación biomédica” no hacía entera justicia al contenido de la sección, donde a 
menudo han aparecido temas desociología de la comunicación, epidemiología y estadís- 
tica sanitaria, ética de la publicación cienf2;fca, metodologíá, etc. El cambio de nombre 
de la sección no pretende alterar el contenido y la orientación editorial de la misma, 
sino al revés, hacer más acorde su título con su contenido. 

La Redacción 

Valores P, pruebas de hipótesis 
y verosimilitud: las consecuencias 
para la epidemiología de un debate 

histórico ignorado1 

Shen N. Goodmar? 

Por lo general no se aprecia que el valor P tal como fue concebido por R. 
A. Fisher es incompatible con las pruebas de hipótesis de NeymamPearson a las que se 
ha incorporado. El valor P se ideó como mediaYa inferencia1 flexible mientras que las 
pruebas de hipótesis júeron ideadas como reglas de conducta, no de injétencia. La com- 
binación de los dos métodos ha llevado a reinterpretar el valor P simultáneamente como 
una “tasa obserzada de error” y como medida del carácter probatorio. Ambas inferpre- 
taciones son problemáticas y su combinación no solo ha ocultado las importanfes dife- 
rencias que tenían Neyman y Fisher respecto a la naturaleza del método científico sino 
que ha impedido entender las consecuencias filosóficas de estos métodos básicos IZ~J de 

’ Publicado originalmente con el titulo “p Values, hypothesis tesis, and likelihood: implications for epidenuo- 
logy of a neglected historical debate”, en Anwrcnn Jotwml ofEpr&w~iology, Val. 137, No. 5 (pp. 485-496), 1993, 
donde se publicó también un comentario de D. R Bellhouse sobre el artículo y una respuesta del autor (pp 
497-499 y 500-501, respechvamente). Esta traducción se publica con autorización del Ammcnn ~ourml @Epi- 
riemdo~~ y del autor. 

* Divlslón de Bloestadística, Centro de Oncología, Facultad de Medicina, Universidad Johns Hopkins, Balti- 
more, MD. Las solicitudes de separatas de la versión original en inglés deben enviarse al autor, a la siguiente 
dwección postal: 550 N. Broadway, Suite 1103, Baltimore, MD 21205, Estados Unidos de América. 141 
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uso corriente. El análisis mediante otro método propuesto por Fishs el de la verosi- 
militud matemática, muestra que el valor P exagera mucho el carácter probatorio de los 
datos contra la hipótesis nula. lo verosimilitud aclara la distinción entre las tasas de 
error y el carácter probatouio inferencia1 y es un instrumento cuantitativo para expre- 
sar la fuerza probatoria que, afines epidemiológicos, es más apropiada que el valor E3 

Se ha escrito mucho sobre la función que deben desempeñar en epide- 
miología el razonamiento inductivo y el razonamiento deductivo (j-3), pero no está 
claro hasta qué punto dichos debates influyen en la práctica de esa disciplina. En el 
presente ensayo se revisa un debate histórico sobre la inducción y la deducción que 
tiene una relación directa con la forma en que los epidemiólogos expresan la incer- 
tidumbre cuantitativa y con los métodos que emplean a diario. Es un debate que con- 
tinúa con menos intensidad que antes porque ha tenido un destino curioso: los en- 
foques de ambas partes se han combinado indebidamente, dando lugar a un nuevo 
procedimiento con una ilusión de coherencia tan profunda que aun cuando el nuevo 
enfoque suscita problemas, no se reconoce que la causa es esa combinación. 

Este “nuevo procedimiento” es el que se sigue actualmente en la mayor 
parte de la investigación epidemiológica y médica. El experimento se diseña de tal 
forma que se puedan controlar las probabilidades de dos tipos de “error”, denomi- 
nados tipo I(o1, generalmente igual a 0,05) y tipo II (a, generalmente menor que 0,20). 
Una vez obtenidos los datos, se emplea un valor P para medir el carácter probatorio 
en contra de la hipótesis nula. Si el valor P es inferior a ci, se declara que el resultado 
es “significativo” y se considera poco probable que la hipótesis nula sea verdadera. 

En muchas publicaciones se han señalado los peligros de derivar conclu- 
siones automáticas de este procedimiento (4-8), lo importante que es usar criterios 
biológicos para interpretar los resultados obtenidos y los problemas consiguientes 
que todo ello presenta desde un punto de vista bayesiano o de verosimilitud (9-V). 
En muchas instituciones, esas advertencias son parte de la enseñanza epidemioló- 
gica normal. Aquí nos proponemos examinar un conflicto interno del propio mé- 
todo: la incompatibilidad del valor P con el método de prueba o contraste de hipó- 
tesis en que está hoy incorporado. Mostraremos luego cómo los métodos basados en 
la verosimilitud pueden elucidar y resolver el conflicto. Muchos estadísticos y filó- 
sofos han señalado esta situación (28-B), pero la mayoría de los investigadores no 
saben que existe, ni mucho menos cuáles son sus repercusiones. Con el paso de los 
años ha llegado a difuminarse tanto que en aras de la claridad necesitamos volver a 
la época y a los escritos de los científicos que lanzaron las ideas originales: R. A. Fisher, 
en lo referente al valor P, y Jerzy Neyman, en las pruebas de hipótesis. 

R. A. FISH.ER Y EL VALOR P 

Algunas características de la vida de R. A. Fisher revelan su filosofía 
científica, que tiene mucho que ver con la interpretación del valor P. Fisher, a quien 
se ha llamado el “padre de la estadística moderna”, estaba interesado en la biometrfa 
y la genética y tuvo una participación importante en la tarea de sacar a estas disci- 

3 En esta traducción se han usado las siguientes equivalencias: ezkfer~tinl strtwgth = “fuerza probatoria”, ew 
deme = “carácter probatorio” o “probatoriedad”; deoinm = “lejanía”, odds = “posibilidades” (razón entre 
la probabilidad a favor y la probabilidad en contra de un evento). Quienes gusten de la temática de este ori- 
ginal probablemente encontrarán interesante el artículo de Goodman y Roya1 cuya traducción también pu- 
blicó el Boletin de In OSP (14) (N. del ed ). 



plinas de su infancia. Fisher era un pensador que gustaba de la abstracción a sus 
máximos niveles, pero miraba con desprecio las soluciones a los problemas biológi- 
cos que no se basaban en una clara comprensión del razonamiento usado por los 
investigadores. Afirmó que la enseñanza de la estadística debe confiarse “solo a los 
matemáticos que hayan tenido experiencia suficientemente prolongada en investi- 
gaciones prácticas y responsabilidad en la obtención de conclusiones a partir de da- 
tos reales, sobre los que se han de tomar medidas prácticas” (29, p. 435). Llegó a ser 
profesor de eugenesia y genética, pero nunca tuvo un nombramiento académico como 
catedrático de estadística. 

Como investigador científico en ejercicio, Fisher mostró un constante in- 
terés en crear un método cuantitativo de naturaleza objetiva para facilitar el proceso 
de inferencia inductiva, por el que se derivan conclusiones a partir de observaciones. 
No creía que el uso de la fórmula de Bayes para convertir la probabilidad de una hi- 
pótesis a priori (antes de obtener los datos) en probabilidad a posteriori (después de 
obtenerlos) estuviera justificado en las investigaciones científicas, en las que gene- 
ralmente es incierta la probabilidad a priori. Finalmente propuso tres métodos de 
inferencia que no exigían probabilidades de hipótesis a priori. Los dos primeros mé- 
todos eran relativamente informales: uno se basaba en el valor P y, el otro, en la ve- 
rosimilitud matemática. Un tercer método formal recibió el nombre de “inferencia 
fiduciaria”, pero en general fue considerado insatisfactorio y no se discutirá aquí. 

Fisher no fue el primero que usó el valor P, pero síquien primero elaboró 
un esquema formal de la lógica en que se basa su uso y explicó los métodos para 
calcularlo en muy diversas situaciones. Su definición del valor P, o “probabilidad de 
significación” es esencialmente la misma empleada hoy: es igual a la probabilidad de 
una observación experimental dada, más la de otras más extremas, bajo la hipótesis 
nula. Si este valor era pequeño, se podía “rechazar” la hipótesis nula como hipótesis 
improbablemente verdadera. El uso de un valor P umbral como base del rechazo se 
llamó “prueba de significación”. Es importante distinguirla de la “prueba de hipó- 
tesis”, que se explicará un poco más adelante. 

La definición formal del valor P de Fisher parece similar a la que hoy se 
emplea, pero sus ideas respecto a su uso e interpretación eran algo distintas. En pri- 
mer lugar, el valor P no debía interpretarse como frecuencia hipotética de “error” si 
se repitiera el experimento. Era una medida del carácter probatorio en un solo ex- 
perimento, que debía emplearse para reflexionar sobre la credibilidad de la hipótesis 
nula, en función de los datos. En segundo lugar, se consideraba que, como medida 
del carácter probatorio, el valor P debía combinarse con otras fuentes de información 
sobre el fenómeno objeto de estudio. Si se empleaba un umbral de “significación”, 
no debía ser un umbral rígido y debía depender del conocimiento previo respecto al 
fenómeno analizado (30). 

Casi todos los epidemiólogos comparten hoy la idea de que el valor P debe 
usarse con flexibilidad como medida del carácter probatorio en un proceso descrip- 
tivo e inferencia1 complejo. No obstante, el rechazo de Fisher a su interpretación fre- 
cuencial era contrario al concepto que tienen en ese particular la mayoría de los in- 
vestigadores modernos. Si el valor P no refleja la frecuencia de los resultados hipotéticos 
si se repitiera el experimento, jcómo se puede interpretar esa cantidad? No obstante, 
este no era el único interrogante sin respuesta implícito en la probabilidad de signi- 
ficación de Fisher. iCuáles eran los resultados “más extremos” y por qué eran per- 
tinentes? iCómo podía combinarse el valor P con otra información? iCómo podía 
emplearse inductivamente? Por último, icómo podía “rechazarse” la hipótesis nula 
sin que hubiera una alternativa que aceptar? (26) 
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En 1928, los matemáticos Jerzy Neyman y Egon Pearson publicaron un 
documento clave referente a las bases teóricas de un procedimiento que llamaron 
“prueba de hipótesis” (32). Parecía que, de un solo golpe, habían resuelto muchos 
de los problemas suscitados por la probabilidad de significación de Fisher (26). Intro- 
dujeron la idea de la “hipótesis alternativa” y su error tipo II asociado. En una prueba 
de hipótesis, se escogían las hipótesis nula y alternativa y las tasas de error 01 y p. Se 
suponía que esas tasas de error debían adoptarse según la situación experimental 
particular y las consecuencias de cada error (32), lo que contrasta con el uso hoy casi 
universal de c1 = 0,05. Esas tasas definirían una “región crítica” del valor estadístico 
descriptivo (por ejemplo, Z > 1,96). Si un resultado se situaba en la región crítica, se 
aceptaba la hipótesis alternativa y se rechazaba la hipótesis nula; en su defecto, ocu- 
rría lo contrario. Esta última caractenstica contrasta con la afirmación común de que 
“la hipótesis nula nunca se acepta, solo es posible no rechazarla”, característica no 
de la prueba de hipótesis, sino de la prueba de significación de Fisher, en la que no 
había hipótesis alternativa. 

En la prueba de hipótesis de Neyman-Pearson no había ninguna medida 
del carácter probatorio, aunque algunos han tratado de interpretarla de esa forma 
(33). Después del experimento, lo único que había que indicar era si el resultado se 
situaba en la región crftica, no su localización exacta que sería la que mostraría el 
valor P. Esta diferencia no era de poca monta porque representaba un rechazo com- 
pleto del razonamiento inductivo. Neyman y Pearson eran muy conscientes de ello, 
como indicaron en la introducción de uno de sus trabajos: 

. Ninguna prueba basada en una teoría de probabilidad puede pro- 
porcionar por sí misma una confirmación válida de la verdad o falsedad 
de una hipótesis. 

No obstante, podemos contemplar la finalidad de los procedimientos de 
prueba desde otro punto de vista. No esperaremos determinar si cada 
hipótesis aislada es verdadera o falsa, pero podremos buscar reglas para 
gobernar nuestra conducta respecto a las hipótesis, de tal forma que, a 
largo plazo, nos equivoquemos pocas veces. Una “regla de conducta” 
de tal tipo serfa por ejemplo la siguiente: para decidir si se rechaza o no 
una H de cierto tipo, calcular una característica determinada, x, de los 
hechos observados; si x > x0, rechazamos H; si x 5 x,,, la aceptamos. 
Esa regla no nos dice si la H es verdadera en un caso determinado.. 
Pero a menudo se puede probar que si nos comportamos conforme a esa 
regla, ala larga rechazaremos H no más, digamos, de una vez cada cen- 
tenar de veces cuando sea verdadera y, además, podemos tener indicios 
de que la rechazaremos con bastante frecuencia cuando sea falsa (32, 
p. 290-291). 

Este es un pasaje notable porque presenta abiertamente un hecho estadístico tan 
contrapuesto a la práctica científica actual. Lo que afirma es que si queremos usar 
solo una probabilidad “objetiva”, es decir, la probabilidad que ofrecen los datos bajo 
una hipótesis determinada, de un solo experimento no podemos inferir nada sobre 
la verdad de la hipótesis. Pero el propósito de los métodos estadísticos jno es permi- 
tirnos hacer inferencias sobre hipótesis a partir del experimento en cuestión? ~NO 
nos dice el valor P algo respecto de la hipótesis nula? Como veremos, el valor P es 
un tipo extraño de probabilidad, muy distinto de la tasa de error de las pruebas de 
hipótesis, y se deben traer a colación conceptos no probabilfsticos para determinar 
lo que dice sobre la hipótesis nula. 



Neyman y Pearson sostenían que lo mejor que podemos hacer con la teoría 
probabilística deductiva es establecer una regla de conducta estadísticamente dictada 
que, según ellos, nos será útil a la larga. Lo importante no es que creamos en la hi- 
pótesis que “aceptamos”; solo es necesario que actuemos como si fuera verdadera. 
Para Neyman esto no era solo un modelo para la estadística, sino también para el 
método científico. 

En épocas pasadas, se ha afirmado con frecuencia que la estimación es- 
tadística entraña algunos procesos mentales llamados razmmimto in- 
dllctivo.. en el procedimiento ordinario de estimación estadística no hay 
fase alguna que corresponda a la descripción del “razonamiento induc- 
tivo”... todo el razonamiento es deductivo y l!eva a ciertas fórmulas y a 
sus características. Se inicia una nueva fase cuando decidimos aplicar 
esas fórmulas y disfrutar las consecuencias de sus características. Esta 
fase está marcada por un acto de voluntad (no de razonamiento) y, por 
lo tanto, si se desea usar el adjetivo “inductivo”... debe emplearse con 
el sustantivo “conducta” y no con “razonamiento” (34, p. 210). 

REACCIÓN DE FZ3IER 

Fisher vio claramente lo que estaba en juego en este caso. La diferencia 
entre su valor P y las pruebas de hipótesis, a las que denominó burlonamente “pro- 
cedimientos de aceptación” y “funciones de decisión”, no era solo matemática: de lo 
que se trataba era de diferentes conceptos de ciencia. La importancia dada hoy día a 
esas diferencias se manifiesta en los innumerables debates en los que el término 
“acientífico” se usa como epíteto y la credibilidad se otorga solo a quienes pueden 
usar el manto “científico”. En su último libro (30), Fisher volvió a tratar ese asunto 
en repetidas ocasiones, indicando su postura en lenguaje enérgico, como solfa ser 
su estilo: 

Al desviar la atención del deber que tiene el trabajador científico de lIe- 
gar a conclusrones científicas correctas, resumiéndolas y comunicán- 
dolas a sus colegas y al hacer hmcapié en su supuesta obligación de Ue- 
vara cabo mecánicamente una sucesión de “decisiones” automáticas se 
fomenta la idea según la cual el científico puede considerarse una pieza 
inerte dentro de una vasta institución cooperativa que trabaja según re- 
glas aceptadas.. La idea de que esta responsabilidad puede delegarse a 
una computadora gigantesca programada con Funciones de Decisión 
forma parte de una fantasía de círculos bastante alejados de la investi- 
gación científica. Sm embargo, realmente se ha expresado tal opinión 
(Neyman, 1938), según la cual el razonamiento inductivo no existe y tan 
solo existe jla “conducta inductiva”! (30, pp. 104-105). 

Tal vez lo más doloroso para Fisher fue que su postura quedó práctica- 
mente oculta por la incorporación de valores P a las pruebas de hipótesis: 

En general, para entender las pruebas de significación han sido un gran 
obstáculo dos ideas: a) que una prueba de significación debe conside- 
rarse parte integrante de una serie de pruebas similares aplicadas a una 
sucesión de conjuntos similares de datos, y b) que la finalidad de la prueba 
es distinguir o “decidir” entre dos o más hipótesis (30, pp. 45-46). 

. . . Las conclusiones derivadas de las pruebas [de s@ficación] son los 
pasos de que se vale el investigador para entender mejor su material ex- 
perimental.. Claro que, en época reciente, un considerable cuerpo de 
doctrina ha tratado de explicar, o más bien reinterpretar estas pruebas 
basándose en un modelo bastante distinto, principalmente como medio 
de adoptar decisiones en un procedimiento de aceptación. El autor de 
estas líneas considera que hay muchas y enormes diferencias entre es- 
tas dos situaciones, y no creo que eso hubiera sucedido si los autores de 
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esta reinterpretación hubieran conocido a fondo el trabajo efectuado en 
el campo de las ciencias naturales o hubieran sido conscientes de lasca- 
racteristicas de un registro de observaciones que permiten mejorar la 
comprensión científica (30, pp. 79-80). 

Parecería que ni la división entre los campos podía ser más profunda ni 
la distinción más clara. Sin embargo, de alguna manera los dos métodos se entre- 
mezclaron. Eso sucedió porque el valor P sirvió de puente para que se confundieran. 
Para entenderlo, hay que explorar con mayor profundidad el significado cuantitativo 
y la interpretación del valor P. 

EL VALOR P COMO “TASA OBSERVADA DE ERROR’ 

Veamos primero la interpretación del valor P como “tasa observada de 
error”. Esa interpretación se refleja en varios libros de texto y articulos, algunos de 
los cuales difieren en sus definiciones de esta medida fundamental. 

El valor Des el nivel OL observado.. el nivel de significación OL mínimo al 
que un investigador.. rechazana [la hipótesis nula] basándose en los 
resultados observados . . (35, pp. 171-172). 

. los métodos estadísticos se emplean para definir la probabilidad de 
que un resultado positivo falso (error tipo 1) de un estudio se deba a la 
variabilidad muestra1 o a la suerte. Por costumbre, se acepta general- 
mente que existe una diferencia “significativa” entre los resultados te- 
rapéuticos cuando una probabilidad o nivel 01 es inferior al 5% (P < 0,05) 
(30 

El valor P es la verosimilitud de que un estudio sea positivo cuando la 
hipótesis nula es verdadera: es análogo a la tasa de resultados positivos 
falsos... de una prueba diagnóstica (37, p. 2459). 

Cada uno de esos pasajes sugiere que el valor P es similar, aunque no 
idéntico, a la tasa de error tipo 1; en el ultimo se define equívocamente el valor P como 
idéntico a (Y. Esta conexión es engañosa. El nivel de significación, <Y, es la probabili- 
dad de un conjunto de resultados futuros, representados por el área extrema o área 
de la cola de la distribución nula.4 En el concepto está implícito que no sabemos cuá- 
les de esos resultados se obtendrán. El área de la cola que representa el valor P es 
bastante distinta; sabemos el resultado y, por definición, se sitúa exactamente en el 
punto limitante del área de la cola. El concepto de “tasa de error” implica que un 
resultado puede situarse en cualquier punto dentro del área de la cola, lo que no su- 
cede con el valor P. La interpretación del valor P como tasa de error implica una ig- 
norancia parcial acerca de los resultados, pero si realmente no conociéramos el re- 
sultado correspondiente no podríamos calcular el valor P. 

Un ejemplo real puede ilustrar esto. Supongamos que los informes de 
una escuela indican el puesto que ocupa cada alumno en la clase de la manera si- 
guiente. Si un alumno está en el N-ésimo percentil de la clase, el informe dice que 
está “en el N% superior”. Por ejemplo, si cierto estudiante ocupa el decimoquinto 
lugar entre 100 alumnos, se dice que está “en el 15% superior” de la clase. El “15%” 
citado de esa forma implica falsamente que se desconoce el verdadero puesto ocu- 
pado por el estudiante y sugiere que el umbral de notificación se estableció indepen- 
dientemente del estudiante. Se crea esa misma ilusión cuando interpretamos el valor 
P como una tasa “observada” de error. Además, al igual que el valor P, ese “15%” 

4 El autor se refiere a la distribución basada en la hipótesis nula (N. del t.) 



tiene la propiedad particular de no incluir a nadie más de la clase; todos los que ocu- 
pen un lugar más alto se notificarán en un percentil superior. 

Otro factor que complica la interpretación de los valores P como tasa de 
error es la práctica habitual de calcularlos condicionalmente. Fisher creía que los as- 
pectos de los datos ajenos al efecto objeto de estudio no debían influir en el valor P. 
Para ello los datos que no son pertinentes (como los totales marginales de los cua-’ 
dros de contingencia) se consideran fijados antes del experimento, lo que está implí- 
cito en muchos métodos estandarizados, como los de regresión lineal y la prueba 
exacta de Fisher. Sin embargo, si condicionamos el cálculo a una cantidad que des- 
conocemos hasta que se realiza el experimento, el valor P a posteriori no puede re- 
flejar cabalmente el valor a priori que es incondicional (24,38,39). 

La confusión sobre lo que representan los valores P se observa en los di- 
versos estilos de notificación que se usan. Un estilo consiste en declarar solo si P es 
menor o mayor que 0,05. Esa es la perspectiva de la prueba de hipótesis pura, que 
vincula directamente el valor P notificado de forma imprecisa a la tasa de error tipo 1 
antes del experimento. Otro método, que arroja más información sobre los datos ob- 
servados pero que rompe el vinculo con el error tipo 1, es citar el valor P exacto, por 
ejemplo, “P = 0,02”. También han surgido varios enfoques intermedios que preten- 
den dar el valor P de ambas formas. Uno es el estilo cx “itinerante”, en que el inves- 
tigador clasifica el valor P en una de vanas categorías fijas, generalmente P < 0,05, 
P < 0,Ol y P < 0,001. Otro estilo es el que implica expresar el valor P exacto como 
desigualdad, es decir, “P < 0,02” o “P 5 0,02”, cuando realmente P = 0,02. Nin- 
guno de esos métodos es óptimo puesto que, como se verá, pasar de la perspectiva 
pre-experimento a la post-experimento no implica solo modificar un signo de desi- 
gualdad, sino el valor mismo. 

Si los valores P no son una forma de expresar la tasa de error, iqué son? 
Veremos la propuesta de Fisher según la cual los valores P se consideran medidas 
del carácter probatorio inductivo en experimentos únicos o, en sus propias palabras, 
“una medida racional y bien definida de la renuencia a aceptar la hipótesis sometida 
aprueba” (30, p. 47). 

VALORES PY VEROSIMILlTUD 

Para comprender el significado inferencial del valor P es necesario revi- 
sar el concepto de carácter probatorio inductivo. Una medida inductiva asigna un 
número (una medida de apoyo o credibilidad) a una hipótesis, según los datos ob- 
servados. La probatoriedad estadística inductiva se puede definir como el apoyo re- 
lativo inductivo dado por los datos a dos hipótesis (40). Con esta definición, el valor 
P no es una medida inductiva de probatoriedad porque entraña solo una hipótesis y 
se basa parcialmente en datos no observados en la región extrema (24,20,41). 

Para determinar el efecto cuantitativo de estos temas filosóficos necesi- 
tamos recurrir a una medida estadística inductiva: la verosimilitud matemática. Este 
fue el segundo método inferencial propuesto por Fisher. Es un método fácil en cuanto 
a cálculo, pero conceptualmente sutil. Ante todo hay que diferenciar la “verosimili- 
tud” de la que aquí hablamos y el significado originario del término como sinónimo 
de probabilidad. Cuando hablamos de la “verosimilitud de una hipótesis”, nos re- 
ferimos al apoyo que le dan los datos, no a su “probabilidad de ser verdadera”. La 
verosimilitud de una hipótesis, dadas ciertas observaciones, es proporcional a la 
probabilidad de las observaciones, dada la hipótesis (11,14,20,42). Aunque los con- 
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ceptos de probabilidad y verosimilitud están estrechamente vinculados, Fisher aclaró 
su distinción: 

Por supuesto, la verosimilitud matemática no debe confundirse con la 
probabilidad matemática.. al igual que esta, [la verosimilitud] puede 
servir en un sentido claramente definido como “medida de creencia ra- 
cional”; pero es una cantidad de una clase distinta de la probabilidad y 
no obedece las leyes de esta. “La probabilidad de A o B” tiene un único 
significado . pero una expresión tal como “la verosimilitud de A o 8” 
es más bien como “el sueldo de Pedro o Pablo” -no se puede deter- 
minar hasta no saber a cuál de los dos se refiere. 

. . . La verosimilitud da un orden natural de preferencia entre las situa- 
ciones objeto de consideración . . . (30, pp. 72-73). 

La razón de verosimilitudes (o su logaritmo) puede emplearse como me- 
dida del apoyo probatorio relativo que dan los datos a dos hipótesis (II, 40). La razón 
de verosimilitudes se calcula determinando la razón entre dos probabilidades: la de 
los datos bajo la hipótesis nula y la de los datos bajo una determinada hipótesis al- 
ternativa. La razón de verosimilitudes se usa en el teorema de Bayes (posibilidades 
a posteriori = razón de verosimilitudes x posibilidades a priori) y es una parte co- 
nocida del análisis matemático de las pruebas de detección y de diagnóstico (43). La 
razón de verosimilitudes forma parte del teorema de Bayes, pero es completamente 
independiente de las posibilidades de la hipótesis a priori. Es la parte en que “hablan 
los datos”. Muchos epidemiólogos ya conocen esta medida, la lejanía, que se usa 
como índice general de ajuste de un modelo y es el doble del logaritmo de la razón 
de las verosimilitudes de dos modelos anidados; en epidemiología genética, la pun- 
tuación Lod es el logaritmo de una razón de verosimilitudes (44). 

Emplearemos la razón de verosimilitudes para cuantificar la diferencia 
entre dos estados de conocimiento, representados por valores P precisos e impreci- 
sos (por ejemplo, P = 0,05 frente a P 5 0,05). Para simplificar, supondremos que los 
valores P son incondicionales. En ese caso, cuando P 5 0,05, es correcto decir que, 
bajo la hipótesis nula, un evento con una probabilidad de 5% ha tenido lugar. Sin 
embargo, cuando P = 0,05, muchos epidemiólogos suelen afirmar lo mismo; es di- 
fícil saber qué más decir. Puesto que los valores P solo permiten distinguir esas si- 
tuaciones mediante el signo de desigualdad, la diferencia cuantitativa en cuanto a 
carácter probatorio generalmente no se aprecia. La razón de verosimilitudes mos- 
trará que hay gran diferencia. 

En el cuadro 1 se comparan dos razones de verosimilitudes, una para un 
valor P “preciso”, por ejemplo, P = 0,03, y otra referente a la prueba de hipótesis 
correspondiente, por ejemplo, P 5 (Y = 0,03. La hipótesis alternativa que se consi- 
dera es aquella contra la cual la prueba de hipótesis tiene una potencia de 90% (1 - 
B = 0,90) y <y = 0,05 (bilateral), lo cual constituye una elección típica en las investi- 
gaciones epidemiológicas. Suponemos que el sentido del efecto es conocido. La ra- 
zón de verosimilitudes que corresponde al valor P preciso es la razón de las alturas 
de las densidades de probabilidad en el punto correspondiente a los datos observa- 
dos. La razón de verosimilitudes del valor P impreciso es la razón de las áreas de las 
dos densidades de probabilidad que exceden de los datos observados (figura 1; véanse 
los detalles matemáticos en el apéndice). 

Con esta hipótesis alternativa, el carácter probatorio a favor de la hipó- 
tesis nula de “P 5 0,05” es II veces (= 0,33/0,03) menor que el de “P = 0,05”. Em- 
pleando el teorema de Bayes, con probabilidades iniciales de 50% en ambas hipótesis 
(o sea, posibilidades iniciales = l), eso significa que después de observar un valor P 
= 0,05, la probabilidad de que la hipótesis nula sea verdadera disminuye solo a 25% 



CUADRO 1. Razón de verosimilitudes de la hipótesis nula frente a la hipbtesis 
de una diferencia asociada con una potencia de 90% y 01 = 0,05, bajo dos 
descripciones distintas del resultado del experimento (P = 01, P % LX), según distintos 
valores P en un modelo gausiano 

Carácter probatorio a favor 
de la hipbtesis nula frente a L 

Carácter probatorio 
mínimo para la 

hioótesis nula cuando 
fio.05. 0.90 P’ = cx (verosimihtud 

a Z P=a PSol estandarizada)* 

O,l 1,64 0,94 0,05 0,26 
0.05 1,96 0.33 0,03 0,15 
0.03 2,17 0,16 0,017 0,lO 
0,oi 2,58 0,044 0,007 0,036 
0,001 3,28 0,005 0,001 0,005 

*La úlbma columna es la mlmma razbn de verosimilitudes posible de la hipdtesis nula frente a cualquier alternativa 

( = 0,33/[1 + 0,331). Cuando P 5 0,05, la probabilidad de que la hipótesis nula sea 
cierta se reduce a 3% (= 0,03/[1 + 0,031). Con valores P menores de 0,001, no hay 
mucha diferencia entre las dos situaciones en la práctica, pero en la escala crítica de 
0,001 a 0,05 las diferencias son de una magnitud que puede afectar cualitativamente 
las conclusiones deducidas de los datos. Cuando usamos toda la región extrema para 
representar un resultado que solo corresponde realmente al límite de dicha región, 
damos una idea equivocada del carácter probatorio y hacemos que los indicios en 
contra de la hipótesis nula parezcan mucho más convincentes de lo que en realidad 
son. 

Puesto que Fischer propuso simultáneamente los valores P y la verosi- 
militud, era de esperar que aclarase la ventaja de la definición del valor P, pero nunca 
lo hizo. Como señaló el filósofo Ian Hacking, “en ningún momento indica Fisher por 
qué se permite agregar la cláusula “0 un valor mayor” para formar la región de re- 
chazo” (20, p. 82). Su manera de pensar se podría entender un poco mejor con el 
siguiente comentario sobre los intervalos de confianza (las cursivas son añadidas: 
“,v” se refiere aquí al parámetro de probabilidad de una distribución binomial, no al 
valor P) : 

A veces se ha cuestionado el método seguido para calcular los límites 
de confianza cuando se asigna un valor, por ejemplo, l%, a la frecuencia 
‘de observar 3 o menos . . por ser poco realista considerar los valores 
menores que 3, no observados, igual que 3, que es el valor observado. 
Claro está que esto no es muy jzzstifcable, salvo como aproximación. Hay que 
hacer constar que cuando la probabilidad de 3 o menos es pequefia, gran 
parte de esa probabilidad corresponde a “exactamente 3” y lo que con- 
tnbuyen los otros tres casos no es muy importante, aunque aumenta o 
disminuye a una tasa relativa diferente de la contribución de “exacta- 
mente 3” al variar p . . Sin embargo, hubiera sido mejor comparar los 
diferentes valores de p posibles en relación con la frecuencia con la que 
hubieran producido los valores reales observados, como hace la Vero- 
similitud Matemática... (30, p. 71). 

Como sucede con muchas cosas que escribió Fisher, el pasaje prece- 
dente se puede interpretar de varias formas. Dado que es posible mostrar una rela- 
ción entre los valores P y la zona extrema ya mencionada, se podría afirmar que, en 
este caso, Fisher reconoció implícitamente que el valor P era un intento “aproxi- 
mado” de obtener información como la proporcionada por la razón de verosimilitu- 
des, sin una hipótesis alternativa. Esto es coherente con su vaguedad respecto de la 
interpretación cuantitativa del valor P, su insistencia en su uso informal y su ira y 
frustración de verlo incluido en las pruebas de hipótesis. 149 



LA VEROSIMILITUD ESTANDARIZADA 

@e puede emplear la razón de verosimilitudes en vez del valor P? Puesto 
que cada hipótesis alternativa tiene una verosimilitud diferente, la comparación de 
cada una de esas hipótesis con la nula da una razón de verosimilitudes diferente. 
Una propuesta que hicieron Fisher y otros (II, 19,45), es usar la razón de verosimi- 
litudes de la hipótesis nula frente a la hipótesis de máxima verosimilitud, que es única: 
con los datos gausianos, es la hipótesis de que los valores verdaderos de la población 
son iguales a las estimaciones observadas. Esa razón se llama verosimilitud estan- 
darizada. En la figura 1, eso implicaría el empleo de la hipótesis alternativa cuya den- 
sidad de probabilidad tiene como centro la media observada. Como esta es la alter- 
nativa con máxima verosimilitud, la verosimilitud estandarizada representa la cantidad 
mínima de carácter probatorio estadístico atribuible ala hipótesis nula frente a cual- 
quier alternativa. Sería “la peor situación concebible” para la hipótesis nula. Tiene 
una interpretación bayesiana como el factor mínimo por el que, una vez vistos los 
datos, se pueden multiplicar las posibilidades iniciales de la hipótesis nula para ob- 
tener las posibilidades finales. 

Para datos gausianos, la verosimilitud estandarizada es exp (- Z2/2), 
siendo Z la distancia desde la hipótesis nula medida en errores estándar. En el cua- 
dro 1 vemos que la mfnima probatoriedad de la hipótesis nula es de 3 a 5 veces mayor 
que el valor P bilateral correspondiente. (El uso de valores P unilaterales duplicaría 
la disparidad.) Cuando P = 0,05, el apoyo que se puede lograr para la mejor alter- 
nativa es solo 6,7 veces (1/0,15) mayor que el obtenible para la hipótesis nula. Eso 
significa que si las posibilidades iniciales de esta son l,O, P = 0,05 hace que las po- 
sibilidades finales sean de 0,15 como mínimo, lo que corresponde auna probabilidad 
de l/(l + 0,15) = 0,13. Para que la probabilidad final de la hipótesis nula llegue a 5% 
(posibilidades finales = 1/19) una vez observado P = 0,05, la probabilidad inicial no 

FIGURA 1. Representación gráfica del fundamento del cuadro 1. las curvas representan la 
densidad de probabilidad gausiana correspondiente a los resultados obtenidos respectivamente 
con H, y H,, las hipótesis nula y alternativa. La razón de verosimilitudes del valor Ppreciso 
(P = 0~) es AIB, la razón de las alturas de ambas curvas en el punto correspondiente a los datos 
observados. La razón de vemsimilitudes correspondiente al valor P impreciso (PS <Y) es la 
razón entre la pequefta área rayada y toda el área sombreada (incluida el área rayada). 



puede exceder de 26%. Si se cree que una relación es improbable y que la probabili- 
dad inicial de la hipótesis nula es 80%, P = 0,05 reduciria la probabilidad de esa hi- 
pótesis solo a 38%. La verosimilitud estandarizada necesaria para reducir la proba- 
bilidad de la hipótesis nula a 5% es (5/95)/(80/20) = 1/76 = 0,013, lo que corresponde 
a un valor P = 0,003. De modo que ni siquiera los indicios cuantitativamente 
más intensos contra la hipótesis nula se aproximan a lo que indicaría el valor P 
(28,19,46). 

La verosimilitud estandarizada parece representar con más precisión la 
importancia que se asigna informalmente a los valores P. Por lo general, los epide- 
miólogos describen los valores P en la escala de 0,02 a 0,05 como pruebas de valor 
moderado contra la hipótesis nula. Con la escala correspondiente de verosimilitud 
estandarizada gausiana de 0,07a 0,15 esa descripción queda mejor reflejada que con 
la escala de 0,02 a 0,05. A menudo no se prestará mucha atención a una asociación 
inverosímil que muestre un valor P en esa escala, lo cual está de acuerdo con los cál- 
culos antes explicados. Se ha sugerido que el mismo Fisher tendió a usar en la prác- 
tica un umbral de rechazo de P = O,Ol, que corresponde a una verosimilitud estan- 
darizada de 0,04, partiendo de la idea de que una razón de “1 en 20” debe ser el umbral 
probatorio para rechazar la hipótesis nula (28). Como generalmente la verosimilitud 
estandarizada varia de forma monótona con el valor P, la exageración del carácter 
probatorio expresada por ese valor, que puede ser hasta del doble al quíntuplo, a ve- 
ces se desdeña como “un problema de calibración”. Imagínese lo que seria explicarle 
eso a un estudiante novato, a una autoridad o a un tribunal. 

REPERCUSIONES PARA LA CIENCIA 

Hemos visto que tanto la interpretación del valor P como tasa de error 
como su interpretación probatoria plantean serios problemas. Cuando considera- 
mos ambas interpretaciones conjuntamente e insistimos en que el valor P debe refle- 
jar el error tipo 1 “correcto” para representar el carácter probatorio de los datos, crea- 
mos un espejismo que produce toda una serie de paradojas y problemas, aunque su 
fuente se reconoce solo en contadas ocasiones. Estos problemas incluyen el de la 
“inspección múltiple” (47-50), el de las comparaciones múltiples (51), el efecto del 
tamaño muestra1 en la interpretación de un valor P determinado (25,52), la proba- 
bilidad de replicar un resultado importante como función del valor P (53), la conve- 
niencia o inconveniencia de emplear valores P unilaterales para formular hipótesis 
unilaterales (54) y los umbrales apropiados para el metanálisis (55). 

Un aspecto importante de este análisis es la información que propor- 
ciona respecto al interés primordial y la fuente de conflicto de Fisher y Neyman: la 
naturaleza del método científico. Neyman sostenía que hay que establecer reglas con 
tasas de error a priori para rechazar la hipótesis y luego “disfrutar de las consecuen- 
cias” de su uso. La continuidad del valor P socava esta posibilidad al invitamos a 
usarela inducción informal independientemente del punto en que se fijó a priori el 
umbral de rechazo. Un valor P = 0,04 produce una reacción diferente de P = O,OOOOl, 
aunque ambos son significativos con un (Y = 0,05. La naturaleza de esa reacción di- 
ferente está fuera del campo de la teoría probabilística deductiva y, por ende, según 
Neyman, fuera de la esfera del método científico objetivo. 

También contraria a la postura de Neyman fue la interpretación del valor 
P como tasa de error. Según esta interpretación, si P = 0,001, se puede afirmar que 
uno está “disfrutando las consecuencias” de usar una regla con cx = 0,001. Esto le 151 
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quita importancia al razonamiento de que las tasas de error tienen que establecerse 
antes del experimento y debilita las reglas de Neyman para realizar e interpretar in- 
vestigaciones objetivamente. La declaración obligada en casi todos los artículos de 
investigación según la cual “los valores P inferiores a 0,05 se consideraron estadísti- 
camente significativos”, es una consideración semántica inútil. Lo único que indica 
es que la palabra “significativo” se empleará para referirse a relaciones en las que 
P I 0,05. Si solo se notificara la “significación estadística”, sin valores P, la declara- 
ción a priori del valor (Y sería de importancia crítica. 

La interpretación del valor P como cx observado fue aun más perjudicial 
para la postura’de Fisher que para la de Neyman, ya que facilitó la incorporación del 
valor P al contexto de las pruebas de hipótesis que, como hemos visto, eran un ana- 
tema para Fisher. Significó también que el carácter probatorio y la incertidumbre res- 
pecto de las hipótesis podían describirse en el idioma de la probabilidad incondicio- 
nal a priori. Como escribió Fisher en una carta a un colega, “. . . el concepto de 
probabilidad matemática es inadecuado para expresar la naturaleza y el grado de 
nuestra incertidumbre ante ciertas clases de material observacional, mientras que el 
concepto de verosimilitud matemática proporciona siempre una orientación suma- 
mente valiosa si estamos preparados para desistir de nuestra urgencia irracional de 
expresamos solo en términos de probabilidad matemática” (56, p. 92). 

Esta “urgencia irracional” (o la falta de alternativas) puede ser la fuente 
del dilema que afrontan muchos epidemiólogos al tratar de expresar incertidumbre 
en contextos donde han de adoptarse políticas determinadas. Supongamos que rea- 
lizamos un estudio y obtenemos un valor P = 0,03 para una relación poco probable. 
Si resumimos esto afirmando que “si la relación no existiera, la probabilidad de ha- 
ber obtenido por casualidad el efecto observado o uno mayor sería de 3%“, puede 
que no hagamos justicia ni a nuestra evaluación informal del significado de P = 0,03 
ni a nuestra incertidumbre en cuanto a la relación. Eso también lleva ala mala inter- 
pretación según la cual es 97% probable que el efecto sea real. Habida cuenta de que 
la verosimilitud estandarizada gausiana de P = 0,003 es OJO, mejor sería decir algo 
así como “la relación entre las credibilidades de que exista una relación y de que no 
exista es, como máximo, 10 veces mayor que antes del experimento”. Así se emplea 
una medida cuantitativa correcta del carácter probatorio, se realza su naturaleza 
comparativa y se recalca la importancia de la credibilidad previa de la relación. 

CONCLUSIÓN 

Los autores que desarrollaron los marcos estadísticos en que se basan 
los estudios epidemiológicos modernos reconocieron que sus métodos tal vez no po- 
drían interpretarse correctamente sin entender sus fundamentos filosóficos. Ney- 
man sostenía que el razonamiento inductivo era una ilusión y que los únicos pará- 
metros significativos en un experimento eran las restricciones en cuanto al número 
de “errores” estadísticos que se cometerfan, definidas antes del experimento. Fisher 
rechazó los métodos mecanicistas de inferencia, por creer en un método científico 
inductivo más flexible. Uno de sus descubrimientos, la verosimilitud matemática, 
encaja en ese método. 

El valor P, que Fisher quería emplear de una forma similar, dio origen a 
una mala interpretación porque ocupó una posición intermedia peculiar. Por su se- 
mejanza al error a priori <y, quedó englobado en el contexto de las pruebas de hipó- 
tesis. Eso llevó a que se forjaran dos ilusiones: una, que tras un experimento puede 



determinarse una “tasa de error”; y otra, que esa “tasa de error” a posteriori puede 
considerarse una medida del carácter probatorio inductivo. Fisher, Neyman y mu- 
chos otros autores han señalado estas falacias, que, no obstante, se han perpetuado 
por la manera en que actualmente usamos el valor P. Una consecuencia de esto es la 
sobrestimación de las pruebas a favor de la existencia de relaciones, particularmente 
con valores P entre 0,001 y 0,05, creando impresiones equívocas de credibilidad. Otro 
resultado es que minimizamos la importancia del juicio en cuestiones de inferencia 
porque su función es ambigua cuando se cree que la fuerza probatoria a posteriori 
es medible mediante “tasas de error” fijadas a priori. Muchos epidemiólogos exper- 
tos han tratado de corregir esos problemas ofreciendo pautas sobre la forma de USO de 
los valores P. Sin embargo, quizá sea más eficaz que, al igual que Fisher y Neyman, 
nos centremos más en aclarar Io que significan los valores P y lo que queremos decir 
con “método científico”. 
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APÉNDICE 

Las razones de verosimilitudes del cuadro 1 se calcularon de la manera 
siguiente: 

Se somete a prueba la hipótesis &: p = 0 contra HA: k = &,,, o,9D 

siendo Ao o5 o,90 la diferencia contra la cual la prueba de hipótesis tiene un (Y bilateral 
de 0,05 y un p unilateral de OJO (potencia = 0,90). La puntuación Z correspondiente 
a esta hipótesis alternativa, ZA, es 1,96 + 1,28 = 3,24. Puesto que estamos compa- 
rando un valor P preciso con una prueba de hipótesis correspondiente, la puntua- 
ción Z observada se designará con Z,. 

La razón de verosimilitudes (RV) para el valor P impreciso, correspon- 
diente a la razón de los campos sombreados en la figura, es 

XV (H. frente a H,lP 5 a) = 
al2 

1 - @‘(Za - 3,24) 

donde Q(Z) es el área comprendida dentro de la campana de Gauss a la izquierda 
deZ. 

La razón de verosimilitudes para el valor P preciso, correspondiente a 
AB en la figura 1, es: 

RV (H, frente a H,IP = o) = ke-~~~P2z0j~,2 = $25 - 3,242, 


