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Introducción 

Durante  los últimos  años,  el  aumento de  la  cuantificación  en  la  investigación  científica  y  la 

proliferación  de  grandes  y  complejos  conjuntos  de  datos  han  ampliado  el  alcance  de  las 

aplicaciones de  los métodos estadísticos. Este hecho ha creado nuevas posibilidades para el 

progreso  científico,  pero  también  ha  traído  cierta  preocupación  sobre  las  conclusiones 

obtenidas  a partir de  los datos.  La  validez de  las  conclusiones  científicas  y  la posibilidad de 

reproducirlas no depende únicamente de  los métodos estadísticos en sí mismos. La elección 

apropiada de las técnicas, la corrección de los análisis efectuados y la adecuada interpretación 

de  los  resultados estadísticos  juegan  también un papel esencial para garantizar conclusiones 

sólidas y para asegurar que la incertidumbre que las rodea esté bien representada.  

 
El fundamento de muchas conclusiones científicas publicadas es el concepto de “significación 
estadística”,  normalmente  evaluada mediante un  índice denominado p‐valor. Ahora  bien,  a 
pesar de que el p‐valor puede ser una medida estadística útil, a menudo se emplea de forma 
incorrecta  y  también  se  malinterpreta.  Esto  ha  llevado  a  que  algunas  revistas  científicas 
disuadan  de  su  uso  y  a  que  algunos  científicos  y  estadísticos  recomienden  su  abandono, 
basándose  en  argumentos  que  esencialmente  son  los  mismos  desde  que  el  p‐valor  se 
introdujo por primera vez.  
 
En este  contexto,  la American  Statistical Association  (ASA)  cree que  la  comunidad  científica 
podría  beneficiarse  de  una  declaración  formal  que  aclare  algunos  principios  que  son 
ampliamente  aceptados  y  están  implícitos  en  la  correcta  utilización  e  interpretación  del  p‐
valor.  Los  aspectos  considerados  aquí no  sólo  afectan  a  la  investigación,  sino  también  a  su 
financiación, a las prácticas de las revistas, al progreso profesional, a la educación científica, a 
las políticas públicas, al periodismo y al derecho. Esta declaración no pretende resolver todas 
las  cuestiones  relacionadas  con  las  buenas  prácticas  estadísticas,  ni  tampoco  resolver  las 
controversias fundamentales. Más bien presenta en términos no técnicos una breve selección 
de principios que podrían mejorar  la práctica y  la  interpretación de  la ciencia cuantitativa, de 
acuerdo con un consenso amplio alcanzado en la comunidad estadística.  
 
¿Qué es el p‐valor? 
 
Expresado  de  forma  sencilla,  un  p‐valor  es  la  probabilidad,  bajo  un  modelo  estadístico 
especificado,  de  que  un  estadístico  que  sintetiza  alguna  característica  de  los  datos  (por 
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ejemplo, la diferencia de  las medias al comparar dos grupos) sea  igual o más extremo que su 
valor observado.  
 

Principios 
 
1. Los p‐valores pueden  indicar hasta qué punto son incompatibles  los datos con un modelo 

estadístico especificado 
 

Un p‐valor proporciona un método para  resumir  la  incompatibilidad entre un  conjunto 
particular de datos y un modelo propuesto para ellos. El contexto más común es que el 
modelo  esté  construido  bajo  un  conjunto  de  premisas,  además  de  la  denominada 
“hipótesis nula”. A menudo  la hipótesis nula postula  la ausencia de un efecto, como por 
ejemplo  que  no haya  diferencias  entre  dos  grupos,  o  la  ausencia  de  relación  entre  un 
factor y un resultado. Cuanto más pequeño sea el p‐valor mayor será la incompatibilidad 
estadística de los datos con la hipótesis nula, si los supuestos realizados para calcular el p‐
valor  se mantienen.  Esta  incompatibilidad  equivale  a  poner  en  entredicho  la  hipótesis 
nula, o a proporcionar evidencia contra los supuestos considerados.  

 
2. Los p‐valores no miden  la probabilidad de que  la hipótesis estudiada sea verdadera, o  la 

probabilidad de que los datos hayan sido producidas sólo por el azar 
 

Los  investigadores a menudo pretenden convertir el p‐valor en una afirmación sobre  la 
certeza de una hipótesis nula, o sobre  la probabilidad de que el azar haya generado  los 
datos observados. El p‐valor no es ni una cosa ni la otra. Es una afirmación sobre los datos 
en  relación  con  una  explicación  hipotética  especificada,  no  una  afirmación  sobre  la 
explicación en sí misma.  

 
3. Las conclusiones científicas y las decisiones empresariales o políticas no se deberían basar 

únicamente en el hecho de que el p‐valor sobrepase un umbral específico 
 

Las prácticas que reducen el análisis de  los datos o  la  inferencia científica a  la aplicación 
mecánica  de  reglas  rígidas  para  justificar  afirmaciones  científicas  (cómo,  por  ejemplo, 
“p<0.05”) pueden originar  conclusiones erróneas, o una mala  toma de decisiones. Una 
conclusión no  se  transforma de  repente de  “cierta” por un  lado a  “falsa” por otro.  Los 
investigadores  deben  considerar  que  para  establecer  una  inferencia  estadística  hay 

muchos  factores  en  juego  que  la  contextualizan incluidos  el  diseño  del  estudio,  la 
calidad de las medidas, la evidencia externa sobre el fenómeno en estudio y la validación 
de  los supuestos subyacentes bajo el análisis de  los datos. Por consideraciones de orden 
práctico a menudo es necesario tomar decisiones binarias (del tipo “si‐no”), pero esto no 
significa que  los p‐valores aisladamente considerados puedan garantizar  la corrección o 
incorrección de una decisión. El uso generalizado del concepto “significación estadística” 
(generalmente  interpretado  como  “p≤0.05”)  para  legitimar  la  reclamación  de  un 
descubrimiento  científico  (o  de  la  verdad  que  esté  implícita)  produce  a  una  distorsión 
considerable del proceso científico.  

 
4. Realizar una inferencia apropiada requiere un informe completo y transparencia 
 

Los p‐valores y  los análisis  relacionados no se deben presentar  selectivamente. Realizar 
diversos análisis de los datos e informar sólo de aquellos que logran un determinado nivel 
del p‐valor (normalmente, aquellos que pasan un umbral de significación)  imposibilita  la 
interpretación de  los p‐valores publicados. La selección de hallazgos prometedores, una 



costumbre  también  conocida  con  términos  como  dragado  de  datos,  búsqueda  y  hasta 
persecución de la significación, inferencia selectiva o manipulación de p‐valores, produce 
un  exceso  distorsionado  de  resultados  estadísticamente  significativos  en  la  literatura 
publicada,  que  deberían  ser  firmemente  evitados.  Calcular  por  costumbre  múltiples 
contrastes estadísticos presenta el  inconveniente que cada vez que un  investigador elige 
qué conclusiones presenta en base a unos resultados estadísticos, la interpretación válida 
de  los  resultados queda severamente comprometida si el  lector no sabe que ha habido 
una elección y cuál ha sido su fundamento. Los  investigadores deberían explicar cuál ha 
sido  el  número  total  de  hipótesis  exploradas  durante  el  estudio,  cuáles  han  sido  las 
decisiones en  la recogida de  los datos, qué análisis estadísticos se han  llevado a cabo, y 
también  debería  proporcionar  todos  los  p‐valores  calculados.  No  se  pueden  obtener 
conclusiones científicas válidas basadas en los p‐valores y en los estadísticos asociados sin 
tener  conocimiento  al  menos  de  qué  análisis  se  han  llevado  a  cabo,  y  de  cómo  se 
seleccionaron los que se presentaron (incluyendo los p‐valores).  

 
 
5. Un p‐valor, o la significación estadística, no mide el tamaño de un efecto o la importancia 

de un resultado 
 

La  significación  estadística  no  es  equivalente  a  la  significación  científica,  humana  o 
económica. Unos p‐valores menores que otros no  implican necesariamente  la presencia 
de  efectos  mayores  o  más  importantes,  ni  p‐valores  mayores  implican  carencia  de 
importancia, ni siquiera  la ausencia de efecto. Cualquier efecto, no importa cómo sea de 
pequeño, puede producir un p‐valor pequeño si el tamaño de la muestra o la precisión de 
la medida  son  lo  bastante  altos,  y  los  efectos  grandes  pueden  producir  p‐valores muy 
grandes si el  tamaño de  la muestra es muy pequeño o  las medidas  son  imprecisas. Del 
mismo modo, efectos estimados  idénticos tendrán diferentes p‐valores si  la precisión de 
la estimación difiere.  

 
 
6. Por sí mismo, un p‐valor no proporciona una buena medida de la evidencia en relación con 

un modelo o una hipótesis 

 
Los  investigadores deberían admitir que un p‐valor descontextualizado, aislado de otras 
evidencias, proporciona una información limitada. Por ejemplo, un p‐valor cercano a 0.05 
tomado por  sí  solo ofrece una evidencia muy débil  contra  la hipótesis nula. Del mismo 
modo,  un  p‐valor  relativamente  grande  no  implica  ninguna  evidencia  a  favor  de  la 
hipótesis nula, puesto que otras muchas hipótesis podrían ser tan consistentes como ella 
con  los  datos  observados,  o  incluso más.  Por  estas  razones,  el  análisis  de  datos  no  se 
debería  detener  en  el  cálculo  del  p‐valor,  si  hay  otras  aproximaciones  apropiadas  y 
factibles.  

 
 
Otras aproximaciones 
 
En vista de los frecuentes malos usos y de los malentendidos relativos a los p‐valores, algunos 
estadísticos prefieren complementar, o  incluso sustituir, el p‐valor por otros procedimientos. 
Hay métodos que enfatizan  la estimación por encima del mero poner a prueba y contrastar, 
tales  como  los  intervalos  de  confianza,  de  credibilidad  o  de  predicción.  También  se  puede 
recurrir a métodos bayesianos, o a medidas alternativas de la evidencia, como por ejemplo la 
prueba de la razón de verosimilitud o los factores de Bayes. Y hay más posibilidades, como son 
los modelos de  la teoría de toma de decisiones, o  la tasa de  falsos descubrimientos. Aunque 



todas estas medidas y enfoques se basan en supuestos adicionales, podrían abordar de forma 
más directa el  tamaño de un efecto  (y  su  incertidumbre asociada), o  la comprobación de  la 
validez de una hipótesis.  
 

 
Conclusión 
 
Las  buenas  prácticas  estadísticas,  como  componente  esencial  del  buen  quehacer  científico, 
enfatizan  los  principios  de  dirigir  y  llevar  a  cabo  un  buen  diseño  de  los  estudios  y  una 
realización  adecuada,  de  aportar  una  variedad  de  resúmenes  numéricos  y  gráficos  de  los 
datos, de entender el fenómeno que se está estudiando, de  interpretar  los resultados dentro 
de  su  contexto,  de  proporcionar  una  información  íntegra,  y  de  comprender  de  forma 
adecuada, tanto lógica como cuantitativa, aquello que signifiquen los resúmenes de datos. Un 
índice único no debería sustituir el razonamiento científico.  
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