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La incertidumbre de la “significación” 
estadística

Raúl J. Domenech1

The uncertainties of statistical “significance”

Statistical inference was introduced by Fisher and Neyman-Pearson more 
than 90 years ago to define the probability that the difference in results between 
several groups is due to randomness or is a real, “significant” difference. The 
usual procedure is to test the probability (P) against the null hypothesis that 
there is no real difference except because of the inevitable sampling variability. 
If this probability is high we accept the null hypothesis and infer that there is no 
real difference, but if P is low (P < 0.05) we reject the null hypothesis and infer 
that there is, a “significant” difference. However, a large amount of discoveries 
using this method are not reproducible. Statisticians have defined the deficiencies 
of the method and warned the researchers that P is a very unreliable measure. 
Two uncertainties of the “significance” concept are described in this review: 
a) The inefficacy of a P value to discard the null hypothesis; b) The low proba-
bility to reproduce a P value after an exact replication of the experiment. Due 
to the discredit of “significance” the American Statistical Association recently 
stated that P values do not provide a good measure of evidence for a hypothesis. 
Statisticians recommend to never use the word “significant” because it is mis-
leading. Instead, the exact P value should be stated along with the effect size and 
confidence intervals. Nothing greater than P = 0.001 should be considered as a 
demonstration that something was discovered. Currently, several alternatives 
are being studied to replace the classical concepts.

(Rev Med Chile 2018; 146: 1184-1189) 
Key words: Biostatistics; Confidence Intervals; Reproducibility of Results.
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“The function of significance tests is to prevent 
you from making a fool of yourself, and not 
to make unpublishable results publishable”. 

D. Colquhoun2

Es nuestra costumbre durante una investi-
gación biomédica, determinar si nuestros 
resultados son “significativos”. Por ejemplo, 

si una droga muestra un efecto realmente diferente 
comparada con un placebo u otra droga. “Realmen-
te diferente” significa que la diferencia encontrada, 
no se debe al azar por la inevitable variabilidad que 
presenta una diferencia aunque la droga no tenga 
efecto. Existen muchos “test de significación” pero 

en los últimos años los expertos en estadística han 
advertido del alto error cometido en la determina-
ción de “significación” con estos tests. Basta usar 
para el análisis  el test de Student (“t-test”) no parea-
do porque es uno de los más usados1 y el principio 
del problema es igual para todos los estadísticos.

Supongamos que deseamos comparar el efecto 
de una nueva droga (droga A) contra una droga co-
nocida (droga B) sobre la presión arterial media en 
mujeres con hipertensión arterial esencial entre 20 
y 30 años de edad de una determinada población. 
Se toma un grupo de 40 mujeres y se las distribuye 
en forma  aleatoria a las 2 drogas obteniendo 2 gru-
pos en los cuales la distribución de la magnitud de 
presión arterial es aproximadamente normal y las 
varianzas son similares. Después de transcurrido 
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un determinado tiempo se analiza el cambio de 
presión arterial producido por ambas drogas, se 
calcula la diferencia de sus promedios, A-B, y se 
la divide por el error estándar de la diferencia de 
los promedios.(sA-B). Esto produce el valor del 
estadístico “t”:

t =A-B/sA-B

Para determinar si este valor de t indica una 
diferencia real, “significativa”, establecemos la hi-
pótesis de nulidad (H0), es decir, suponemos que 
no hay diferencia real entre los promedios pobla-
cionales de ambos grupos, que ambos pertenecen a 
una misma población. En este caso los valores de t 
de un infinito número de diferencias de promedios 
de muestras de igual tamaño deberían distribuirse 
en una curva como se muestra en la Figura 1. 
Diferentes valores de t en la abscisa determinan 
diferentes probabilidades (áreas bajo la curva), 
de obtener estos valores. Los valores de t están 
agrupados alrededor de t = 0 dado que la mayor 
parte de las diferencias entre los promedios sería 0 
o muy cercano a 0, pero la inevitable variabilidad 
entre las muestras producirá también valores de 
t que se disponen, por azar, simétricamente a 
ambos lados de t = 0. En nuestro caso, debido al 
tamaño muestral, rara vez se encontrarán valores 
de t mayores de + 2,1 o menores de − 2,1 (ambas 
colas de la curva). El área bajo la curva, distal a 
estos valores de t comprenden, cada una de ellas, 

la probabilidad p ≤ 0,025 (2,5%), en total p ≤ 0,05 
(5,0%), es decir una baja probabilidad de encon-
trar por azar una diferencia de promedios alejadas 
de 0 cuando la hipótesis  de nulidad  cierta. Así, el 
valor de P queda definido como la probabilidad de 
obtener un valor de t (u otro estadístico), o uno 
más distal que el computado de los datos, cuando 
la hipótesis  de nulidad es cierta. Por esta razón, 
si en nuestro estudio encontráramos un valor de 
t igual o superior a + 2,1 o igual o inferior a -2,1, 
es decir P ≤ 0,05, podríamos considerar razonable, 
o estar dispuestos a aceptar que: siendo tan baja la 
probabilidad (≤ 5,0%) de encontrar estos valores 
por azar, la hipótesis de nulidad no es cierta, la 
rechazamos y decimos que la diferencia encon-
trada muy probablemente es una diferencia real 
entre dos muestras provenientes de poblaciones 
diferentes (una población con la droga A y otra con 
la droga B). Decimos que el resultado es “signifi-
cativo”, que una de las drogas tiene mayor efecto 
que la otra y que solo existe 5% de probabilidad (1 
en 20) de estar equivocados y que el resultado se 
explique por azar es decir que sea un falso positivo 
(un falso resultado). Este es el Test de Análisis de 
la Hipótesis de nulidad. Nótese que en esta bús-
queda de la felicidad (la significación) aceptamos 
la posibilidad de estar cometiendo un error. Este 
error se denomina Error tipo I y la probabilidad de 
cometerlo, P, se denomina nivel de significación 
α (en este caso P ≤ 0,05 o 5%) y es el máximo 
Error Tipo I que estamos dispuestosa cometer. El 
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Figura 1. Distribución de t.-Dis-
tribución de los valores de t al 
comparar los promedios de dos 
muestras de una misma pobla-
ción (hipótesis nula). El área bajo 
la curva define la probabilidad 
(p) de obtener una diferencia 
de promedios (1−2) para los 
diferentes valores de t. Cuando 
t es mayor a + 2,1 o menor de 
−2,1 (ambas colas de la distri-
bución distales a la líneas verti-
cales cortas), la probabilidad de 
obtener estos valores es ≤ 0,025 
en cada uno de esos extremos, o 
≤ 0,050 para ambos.
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valor de t, (2,1), correspondiente a P ≤ 0,05 que 
elegimos en forma convencional para rechazar la 
hipótesis de nulidad, se denomina valor crítico de 
t. Nótese que esta elección es arbitraria y a priori; 
si queremos cometer menos error podemos fijar 
un valor crítico de t correspondiente a P ≤ 0,01 
(1,0%) o P ≤ 0,001 (1,0 %0) pero siempre arbi-
trarios. Sin embargo, desde hace varios años los 
expertos en estadística, vienen advirtiendo que el 
error cometido al elegir un valor de t equivalente 
a P ≤ 0,05 es muy superior a 5% por lo que se ha 
puesto en duda los resultados de muchas publi-
caciones considerándolos falsos descubrimientos 
como se explica a continuación.

Un análisis muy demostrativo de este proble-
ma lo realizó recientemente Colquhoun, D2. Para 
comenzar debe notarse que el valor de P ≤ 0,05 
nos entrega, en base a un solo experimento, una 
baja probabilidad de encontrar falsos positivos 
cuando suponemos que no existe una diferencia 
real (la hipótesis de nulidad es cierta) pero no 
nos entrega la probabilidad de encontrar esos 
resultados cuando existe una diferencia real, con 
verdaderos positivos (la hipótesis de nulidad es 
falsa) si se repite varias veces el experimento en el 
largo plazo3. Para determinar la probabilidad de 
resultados falsamente positivos es necesario cono-
cer también la probabilidad de obtener resultados 
verdaderos positivos y calcular la proporción de 
resultados falsos positivos del total de resultados 
positivos (verdaderos + falsos). Supongamos que 
se realizan 1.000 t tests y que conocemos la pre-
valencia del efecto real de la droga, por ejemplo 
10%, es decir 1.000 × 0,10 =100 test debieran ser 
verdaderos positivos, y con un poder (capacidad 
del test de detectar verdaderos positivos) de 0,80, 
obtendremos una población de 80 test verdaderos 
positivos en la cual la hipótesis de nulidad es falsa 
(existe una diferencia real entre las drogas). Si 
la prevalencia del efecto real de la droga es 10% 
quiere decir que la droga no tiene efecto en 90% 
de los experimentos, es decir 1.000 × 0,90 = 900 
tests serán verdaderos negativos constituyendo 
una población en que la hipótesis de nulidad es 
cierta (no existe diferencia entre las drogas) y si 
elegimos un α de 5% para rechazar la hipótesis 
nula, 5% de ellos 900 x 0,05 = 45 serán falsamente 
positivos (por azar). En total los exámenes posi-
tivos suman 80 + 45 = 125, de los cuales 45 son 
falsos positivos es decir tenemos 45/125 = 36% de 
falsos positivos en lugar de 5% como pensábamos 

a partir de nuestro valor crítico de t correspon-
diente a P ≤ 0,05. El error es muy superior a lo 
esperado. Este efecto se comprueba simulando 
computacionalmente un gran número de t test con 
variables aleatorias y comparando t tests en que 
la hipótesis nula es cierta, (para obtener los falsos 
positivos), con t tests en que la hipótesis nula no 
es cierta, (para obtener los verdaderos positivos). 
y un poder = 0,802.

Como se puede apreciar del análisis arriba des-
crito la diferencia entre el error presunto y el real 
disminuye si suponemos una mayor prevalencia 
del efecto real de la droga para un determinado po-
der del experimento, porque aumenta el número 
de verdaderos positivos. Pero solo asumiendo que 
el efecto real ocurre en 50% de los test, y conser-
vando un poder de 0,80 el error disminuye a 6%, 
no muy diferente de 5%. Por otra parte, el error 
aumenta si disminuye el poder del experimento 
porque disminuye la probabilidad de detectar 
verdaderos positivos. Muchas publicaciones no 
describen el poder de su estudio o describen un 
poder muy bajo, frecuentemente 0,50 o menos, 
generalmente debido a un tamaño muestral pe-
queño. Incluso en los ensayos clínicos randomi-
zados con alto número de pacientes y un poder 
cercano a 0,80 presentan un Error Tipo I de 36% 
al reportar una significancia al valor de P ≤ 0,05 
como el ejemplo arriba analizado.

Es obvio que este análisis no se puede realizar 
si no se conoce la prevalencia del efecto real de la 
droga (generalmente no se conoce) que permita 
obtener los verdaderos positivos, pero revela la 
incertidumbre de trabajar con solo un valor de P 
asumiendo que la hipótesis de nulidad es cierta. 
Esto puede explicar en gran parte los falsos resul-
tados publicados con tests de significación usando 
P ≤  0,05 para descartar la hipótesis de nulidad  
como lo explica Ioannidis en su artículo “Why 
most published research findings are false”4. En 
otras palabras ¿estamos haciendo el ridículo pu-
blicando descubrimientos que no se reproducen 
porque son falsos?

El problema recién analizado revela la incerti-
dumbre del error cometido para descartar la hipó-
tesis de nulidad al usar un valor de P. Sin embargo, 
el problema va más allá, a la incertidumbre en la 
replicación de los valores de P. Al respecto existen 
diferencias de opinión entre los expertos y el tema 
es muy bien analizado por J. E. Hoffman en su 
libro “Biostatistics for Medical and Biomedical 
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Practitioners”5, Hubbard and Bayarrri6 y Cum-
ming G7. El test de significancia fue introducido 
por Fisher en 19258 y basado en la hipótesis de 
nulidad, como se expuso más arriba, que supone 
que las diferencia entre dos grupos no es real sino 
debida al azar por la inevitable variabilidad de los 
datos alrededor de una medida central. Por lo 
tanto, había que definir la probabilidad, P, de que 
la diferencia observada se deba al azar. Si la proba-
bilidad de azar es alta (Ej. P > 0,05) la hipótesis  de 
nulidad no se puede descartar y si la probabilidad 
es muy baja (P < 0,05) la hipótesis de nulidad es 
difícil de aceptar. Fisher usaba el valor de P obte-
nido en un solo experimento (lo que usualmente 
hacemos) como el peso de la evidencia en contra 
de la hipótesis de nulidad y no como un criterio 
exacto de error como el que se obtendría por un 
análisis repetitivo del experimento (raramente fac-
tible) o su repetición en el largo plazo y aconsejaba 
otros factores como la magnitud de la diferencia 
encontrada para decidir el rechazo de la hipótesis 
de nulidad. Esto es la inferencia inductiva de Fisher 
que involucra cierta subjetividad. Posteriormente 
Neyman y Pearson en 19289,10 agregaron un con-
cepto más rígido con la intención de superar esta 
subjetividad. Establecieron el concepto de fijar a 
priori un máximo valor de P (generalmente 0,05 
o 0,01) para rechazar la hipótesis de nulidad y lo 
denominaron nivel de significación α, y deno-
minaron como Error Tipo I el riesgo de rechazar 
falsamente la hipótesis de nulidad con esta deter-
minación como se explicó más arriba. Postularon 

entonces una hipótesis alternativa (HA), es decir, 
la droga tiene real efecto (concepto imposible de 
no plantear cuando se rechaza la hipótesis  de 
nulidad). La hipótesis alternativa tiene entonces 
su propia curva de distribución de t (Figura 2) 
con valores de t diferentes a los de la hipótesis 
de nulidad y centrados alrededor del valor de t 
correspondiente a la diferencia de promedios 
producido por la droga. De la comparación de 
esta curva con la curva de la hipótesis de nulidad 
nace el error Tipo II, la probabilidad de obtener 
valores verdaderos positivos, bajo la curva de la 
hipótesis alternativa, pero no detectables por que-
dar incluidos también bajo el área de la curva de 
la hipótesis de nulidad sobre P = 0,05 (Figura  2). 
Se lo denomina también error Tipo β. Por lo tanto 
nos queda 1-β = probabilidad de detectar verdade-
ros positivos y rechazar correctamente la hipótesis 
de nulidad, lo que se denomina Poder (Figura  2). 
El Poder aumenta al incrementar el tamaño del 
efecto y/o el tamaño de la muestra y disminuye 
al disminuir el valor crítico de P seleccionado 
para descartar la hipótesis de nulidad (al intentar 
disminuir el error Tipo I aumenta el error Tipo 
II). Así, en contraste con la terminología “Test 
de Significancia” de Fisher, Neyman y Pearson 
introdujeron la terminología “Test de Hipótesis” 
la cual a diferencia con la inferencia inductiva de 
Fisher corresponde a una conducta inductiva que 
establece reglas para tomar decisiones entre dos 
hipótesis. A diferencia del test de significancia de 
Fisher quien sostenía que la hipótesis de nulidad 

Figura 2. Hipótesis nula e 
hipótesis alternativa. La imagen 
inferior muestra la distribución 
de t de la hipótesis alternativa 
desplazada con respecto a la 
hipótesis nula en la imagen 
superior. b es la probabilidad de 
verdaderos positivos no detecta-
bles por quedar bajo el valor de 
t = 2,01 de la hipótesis nula co-
rrespondiente a P ≤ 0,05 (Error 
tipo II). 1-b es la probabilidad de 
detectar verdaderos positivos o 
Poder del estudio. 
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nunca puede ser aceptada sino difícil de rechazar, 
el test de hipótesis de Neyman y Pearson sostiene 
que la hipótesis de nulidad se puede aceptar o 
rechazar. La mezcla de estas 2 concepciones es lo 
que hoy se nos enseña. 

Sin embargo, esta mezcla de los conceptos de 
Fisher y de Neyman y Pearson ha sido cuestionada 
por varios expertos en estadística3,11-14 fundame-
talmente porque Neyman y Pearson consideran el 
valor de P como la probabilidad de error que se 
obtendría (teóricamente) en el largo plazo con la 
repetición de muestras (probabilidad frecuencial) 
y no como una inferencia inductiva de un simple 
experimento como lo concibió Fisher. Esta suposi-
ción ha sido desafiada con un análisis computacio-
nal de tests repetidos de situaciones simuladas que 
permite determinar la distribución de los valores 
de P y que revela que suponiendo que la mitad de 
los tests corresponden a una hipótesis de nulidad 
cierta (no hay diferencias entre los grupos) y la otra 
mitad a tests en que la hipótesis alternativa es cierta 
(hay diferencias entre los grupos), 20-50% de las 
veces el valor de P = 0,05 proviene de la hipótesis  
de nulidad y el resto de las veces de la hipótesis 
alternativa. Es decir el valor de P = 0,05 provee 
solo una leve evidencia en contra de la hipótesis de 
nulidad6. Los valores de P no equivalen entonces a 
un error en el sentido de probabilidad frecuencial 
como suponen Neyman y Pearson, lo cual tiene 
consecuencias prácticas como por ejemplo: 
a)	 Para un determinado tamaño del efecto, P 

es función de la variabilidad y tamaño de 
las muestras y dos experimentos con igual 
resultado en cuanto a tamaño del efecto pero 
diferentes valores de P no son necesariamente 
contradictorios14.

b)	 Un determinado valor de P no garantiza que 
se reproducirá al repetir el experimento. Al 
respecto Cumming7 demostró que un valor de 
P de 0,05 tiene 80% de probabilidad de variar 
entre 0,00008 y 0,44 en subsecuentes repe-
ticiones del experimento. En otras palabras, 
si en un experimento se obtiene un valor de 
P = 0,05 ¿qué valor de P se espera obtener al 
repetir exactamente el experimento con otra 
muestra?, prácticamente cualesquier valor de 
P simplemente por variabilidad del muestreo. 
(conceptos de “intervalos de P” y “la ruleta de 
los valores de P” de Cumming). Más aún, este 
resultado es función del poder pero indepen-
diente del tamaño muestral.

En conclusión, existen al menos dos fuentes de 
incertidumbre del valor de P en la “significación”  
de un resultado. Por un lado, la ineficacia del va-
lor de P en determinar el error tipo I (cuantificar 
probabilidad de falsos positivos) para descartar la 
hipótesis n de nulidad y, por otro, la incertidum-
bre de la replicación de un valor de P al repetir el 
experimento.

Las críticas sobre “significación”  estadística 
son cada vez más abundantes (ver Simposium 
en “Biostatistics”, vol 14, número 1, 2014) y re-
cientemente la “American Statistical Association” 
expuso sus puntos de vista al respecto15 de los 
cuales sobresalen los siguientes:
1.	 El valor de P no mide la probabilidad de que la 

hipótesis estudiada sea cierta ni la probabilidad 
de que los resultados se deban solo al azar. 

2.	 Conclusiones científicas y decisiones comercia-
les no deben basarse solamente en si el valor 
de P sobrepasa un valor umbral.

3.	 Un valor de P, o significación  estadística, no 
mide el tamaño de un efecto ni la importancia 
de un resultado.

4.	 El valor de P no provee una buena medida de 
evidencia para un modelo o hipótesis.

La pregunta es ¿qué hacer nosotros los in-
vestigadores y los lectores de publicaciones de 
investigaciones clínicas? Al respecto los expertos 
en estadística aconsejan:
1.	 Nunca usar la, palabra “significativo” ni las 

expresiones “casi significativo” o “tendencia 
a la “significación” porque son engañosas.

2.	 Si se realiza un test de significación, comunicar 
el valor de P exacto (no el área distal al valor 
crítico de t), el tamaño del efecto obtenido y 
los límites de confianza.

3.	 Considerar que la obtención de un valor de 
P ≤ 0,05 solo indica que vale la pena repetir 
el experimento mejorando el poder con un 
mayor tamaño muestral y asegurar la aleato-
rización. 

4.	 Para disminuir la probabilidad de un falso 
resultado en primera instancia o al repetir un 
experimento, considerar como muy probable 
verdadero positivo solo un valor de P < 0,001.

Existen varias proposiciones de los expertos 
para evitar estas dificultades como el uso de valores 
umbrales de P menores de 0,05 para la significaión 
estadística16 o el uso del Factor de Bayes17,18 que 
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busca una evidencia más directa de la relación 
entre la hipótesis alternativa y la hipótesis de 
nulidad; pero la discusión de estas proposiciones 
está fuera del objetivo de este artículo. 

Sin embargo, cualesquiera sea la evolución de 
los intentos por mejorar nuestras conclusiones 
sobre los resultados de una investigación y evitar 
la presión de publicar a todo trance (vanidad, 
figuración, ascenso, renovar el proyecto, man-
tener o ascender en el cargo) parece cierto que, 
muchas veces, como dijo Vin Scully, un periodista 
deportivo sagaz: 

“La Estadística se usa más bien como  
un borracho usa un farol de alumbrado:  

para sujetarse, no para iluminarse”.
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