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Introduccién

En investigacion en Ciencias de la Salud, cuando se descri-
be laexistencia de unarelacion entre una variable exposicion (va
riable independiente) y unavariable respuesta (variable depen-
diente), es preciso analizar si esarelacion existe realmente o es-
tamotivada por €l azar, por sesgos diversos o por un efecto de
confusion. Este articul o se centrasobre el papel delasuerteenes-
te contexto.

Lainfluencia del azar en lainvestigacion epidemiol 6gica es
relevante por dos razones fundamentales. En primer lugar, prac-
ticamente siempre se trabaja con muestras de poblacion, no con
poblaciones completas. Las muestras varian, son diferentes, cada
vez que se seleccionan por € “error deatorio del muestreo”. La
inferencia estadistica se encarga de analizar como los resultados
observados en esas muestras se acercan alos verdaderos o, 1o que
es|o mismo, cuan proximos serian esos resultados respecto a
los obtenidos con |a poblacion de origen. Obviamente, cuanto ma:
yores sean |las muestras, més se aproximarén |os resultados alos
verdaderos. En segundo lugar, cuando se repite un experimento
varias veces, e azar puede modificar los resultados. Es fécil de
comprender. Si tiramos al aire una moneda perfectamente equi-
librada un mill6n de veces, € 50% de |as veces obtendremos ca
ray el 50% cruz. Si arrojamos la misma moneda 10 vecesy re-
petimos varias series de la mismaforma, el porcentagje de caras
0 cruces oscilard para cada serie dentro de unos limites amplios
sdlo por causaddl azar. En investigacion biomédica sucede exac-
tamente o mismo. Si repetimos un estudio varias veces los re-
sultados diferiran, en mayor o menor cuantia, de unavez aotra,
deformaadleatoriay dependiendo del tamafio de lamuestra.

Por otra parte, lametodol ogia cientifica en generd, y la epi-
demiol ogia como disciplina estrechamente rel acionada con laelec-
cion de opciones de salud publica en particular, exigen conti-
nuamente a investigador latoma de decisiones basadas en crite-
rios claramente explicitos.

En este tercer capitulo de la serie “ Epidemiologiay metodo-
logiacientificaaplicadaalaPediatria’ seintroducen unaseriede
conceptos estadisticos bésicos para e estudio epidemiol dgico di-
rigidos a afrontar esta problemética. Inicialmente, se abordan las
nociones de contraste de hipétesis y pruebas de significacion, ha-
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ciendo énfasisen € concepto y los determinantes del valor dela
conocida“P”. Posteriormente, se define € concepto de“interva-
lo de confianza’, se expone como calcular los interval os de con-
fianza més utilizados en la préctica epidemiolégicay se analiza
larelacion entre d intervalo de confianzay € vaor “P". Por Ul-
timo, se discuten los conceptos de potencia estadistica y tamafio
delamuestra

Contraste de hipotesis y pruebas de
significacion

El contraste de hipétesistrata de discernir, mediante laaplica-
cidn de una prueba estadistica, s la asociacion encontrada en una
investigacion es debida a que en realidad existe esa asociacion o
mas bien a que la asociacion ha sido ocasionada por €l azar.
Gréficamente, s se estudia, por gjemplo, € efecto hipotensor de
un farmaco A en nifios hipertensosy se encuentra que con su uso
sereduce en promedio latensién arterid diastdlica (Tad) 20 mmHg
respecto a no tratamiento o a tratamiento con placebo, tendria
mos que decidir s existe unaverdaderaasociacion entre e farmaco
Ay @ efecto hipotensor observado o S este efecto no fue causado
por el farmaco, sino que fue debido a azar. En realidad, debe-
mos elegir entre la hipotesis nula (Ho), que dice que &l efecto hi-
potensor del farmaco A esigua a0 (Ho: Tad trasfarmaco A —Tad
sintratamiento = 0), o lahipétesisdternativa (Hy), queimplicaque
el farmaco A modificalatension arterid diast6licadelos nifios hi-
pertensos (Hy: Tad tras farmaco A — Tad sin tratamiento # 0) (co-
mo se menciond en el primer articulo de esta serie®, si se utili-
zan medidas de asociaci 6n basadas en cocientes, como, por ejem-
plo, € riesgo relativo, laHo serfaigua al a ser numerador y de-
nominador iguales; laHj, a contrario, difeririade 1). En conse-
cuencia, lahipétesis nula (Ho) representa la alternativa de que no
hay relacion entrelaexposicion y larespuesta o que los grupos que
Se comparan son semejantes, mientras que la hipotesis alternati-
va(H,) presentalaeventudidad de que si existe una verdadera aso-
ciacion o que los grupos difieren realmente en el factor a estudio.

La probabilidad de obtener un efecto determinado en unain-
vestigacion asumiendo que lahipdtesisnulaes ciertaeslo que va-
loralapruebade significacion y se cuantifica en estadistica como
valor de“P”. Esdecir, € test de significacion estima la probabi-
lidad de obtener un determinado resultado por lainfluencia del
azar d admitir como ciertalahipétesisnula. Asi, s enel gemplo
anterior hemos detectado unareduccion mediadelatension arte-
ria diastdlica de 20 mmHg con el farmaco A, siendo €l valor de
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Pigua a0.20, significaque, suponiendo que el farmaco A notie-
ne efecto sobre latension arterial, 1a probabilidad de obtener ese
resultado simplemente por azar esdel 20%. Por € contrario, s €
valor de P fuera0.01, diriamos que, suponiendo que & farmaco
A no tiene efecto sobre latension arterial, la probabilidad de ob-
tener ese resultado por azar esdel 1%. En el primer caso, yaque
la probabilidad del 20% es relativamente alta, no podemos des-
cartar quelahipdtessnulaseafasay ladamos por cierta. Sinem-
bargo, en € segundo, puesto que la probabilidad del 1% es muy
baja, podemos rechazar la hip6tesis nulacomo falsay admitir que
¢l farmaco A tiene un efecto hipotensor “estadisticamente signi-
ficativa”. Conviene subrayar que un resultado estadisticamente
no significativo sefiala que |os datos de lainvestigacion son com-
patibles con lahipdtesis nula, pero no que ésta sea cierta. Por otro
lado, un resultado estadisticamente significativo indicaque lapo-
blacidn origen de lamuestra presenta una variacion respecto ala
hip6tesis nula?. En cual quier caso, es preciso recordar que en bio-
logiala suerte se refiere alas multiples e impredecibles fuentes
de variacion que afectan una respuesta concreta en unainvesti-
gacion determinada. Eslallamada “ variabilidad bioldgica’, que
en teoria podria justificar cualquier tipo de resultado®. Ello im-
plica que, antes de la consideracion de la prueba de significa
cion en si misma, procede € andlisis riguroso de los resultados a
laluz de los conocimientos disponibles.

El valor de P es un vaor continuo que oscilaentre Oy 1. En
general, se admite arbitrariamente que € valor de P es estadisti-
camente significativo cuando es menor o igual a0.05, es decir,
cuando la probabilidad de que ocurraese suceso s lahipdtesis nu-
lafueseciertaseaigua o inferior al 5%. En este caso, por o tan-
to, se puede rechazar la hipétesis nulay aceptar la hipdtesis al-
ternativa sin gran riesgo de error. Sin embargo, deben ser los
responsables de cadainvestigacion los quefijen “apriori” cua es
el nivel de significacion exigido segun las consecuencias de los
resultados de su estudio concreto. Por jemplo, en caso de que se
esté evaluando un farmaco barato, sin ningln efecto secundario,
podria ser conveniente llevar €l umbra de lasignificacion esta-
digticaalaprobabilidad del 10% (P =0.1). A lainversa, d setra-
tase de un farmaco con importantes efectos secundarios, con €
que nosinteresa ser altamente selectivos, seriamos més exigentes
en el nivel de significacion, pudiendo reducirlo hasta una proba
bilidad del 1% (P = 0.01). No obstante, cas Sempre se adopta co-
mo nivel de significacion el limite arbitrario ya citado del 5% (P
=0.05), aceptando que un suceso que ocurre cada 20 veces es de-
masiado infrecuente como para que sea causado solamente por €
azar. De hecho, s6lo una de cada 20 veces sera ocasionado por
lasuerte.

Las hipétesis que se contrastan pueden ser unilaterales o bila-
terales. La hipttesis unilateral (P con unacola) serefiereaquela
asociacion entre variables tiene un sentido positivo o negativo es-
pecifico. En cambio, la bilateral (P con dos colas) admite la posi-
hilidad de que laasociacion puedaexistir en ambos sentidos, posi-
tivoy negativo. En € gemplo anterior la hipétesis unilateral sélo
considerariala posibilidad de que laaccion del farmaco A dismi-
nuyese latension arterial diastdlica (Ho: Tad tras farmaco A = Tad
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sinfarmaco A; Hy: Tad trasfarmaco A < Tad sin farmaco A). La
hipétesis bilateral contemplariaambas situaciones, que el farmaco
A pudiese reducir o incrementar latension arterial diastélica (Ho:

Tad trasfarmaco A = Tad sinfarmaco A; Hy; Tad trasfarmaco A >
0< Tad sinfarmaco A). En Ciencias de la Salud, aunque son fre-
cuentes |as situaciones en que solo es probable e efecto en un ni-
co sentido, |0 habitual es adoptar la posicion méas conservadora de
evauar lahipétesis alternativa bilateralmente. Seria extrafio com-
probar que e farmaco hipotensor A aumentalatension arterid dias:
tolicaen vez de reducirla. No obstante, normalmente se considera
lahipbtesis aternativa bilateral y se calcula e valor de P con dos
colas, correspondiente en nuestro giemplo alahipétesis de que €

farmaco A pueda aumentar o reducir latension arteria diastdlica
de |os sujetos estudiados. L égicamente, a ampliar e rango de po-
sihilidades, €l valor de P seramayor cuando se considerala hip6-
tesishilateral que cuando seevalUalaunilateral o, o queeslo mis-
mo, seramés dificil obtener un resultado estadisticamente signifi-
cativo cuando se estima una hipotesis bilateral que cuando s6lo se
considerala hipotesis unilateral respecto al mismo caso. En gene-
ral, las hipdtesis unilaterales sdlo se aplican cuando existe una hi-
pétesis bien fundamentada“apriori” y el objetivo del estudio esin-
crementar la precision de unaestimacion en laque ladireccion del

efecto es conocida o cuando e estudio esté disefiado especifica-
mente para rebatir un hallazgo previo®. Al igua que sucediacon
el nivel de significacion, losinvestigadores deben decidir a pla-
nificar el estudio si les interesa efectuar pruebas de significacion
hilaterales o unilaterales y la determinacion adoptada debe quedar
bien especificada en lametodologia del trabgjo.

Cuando hablamos de pruebas de significacion solo estamos
considerando probabilidades y nunca certezas. Por ello, esim-
portante tener en cuenta las dos posibilidades de error que siem-
pre hay que contemplar en estas situaciones. Por un lado, cuando
aceptamos la hipétesis alternativa, porque e valor delaP esin-
ferior a0.05, todavia existe una probabilidad, ciertamente muy
pequefia, que coincide con € vaor delaP, de que d resultado ob-
tenido haya sido debido a azar y no porque exista una verdade-
raasociacion entre las variables estudiadas. Seria equivalentea
resultado falso positivo de una prueba diagndstica. Eslo que se
conoce como error tipo |. La probabilidad de cometer un error
tipo | se denomina probabilidad a (Fig. 1). En nuestro gemploen
el que @ farmaco A reducia latension arteria diastlica20 mm
Hg, s laP obtenidaera0.20, la probabilidad o de cometer un error
tipo | seriadel 20%. Si la P fuese de 0.0, la probabilidad a de
cometer un error tipo | seriadel 1%.

Al mismo tiempo, cuando se obtiene una P no significativa
estadisticamente, es decir, cuando no se puede rechazar la hip6-
tesisnulaHo, es posible cometer e error llamado tipo I1. Este error
consiste en que, aunque la P sea mayor de 0.05 y no se pueda
rechazar la hipdtesis nula, siempre existe una probabilidad, de-
nominada 3, por laque la hipétesis dternativa H; eslarealmen-
te cierta (Fig. 1). Seria, pues, equivalente a un resultado falso
negativo en una prueba diagnostica, en e que existe un efectoim-
portante, pero que no es detectado. La probabilidad (3 habitual-
mente es desconocida por €l investigador. Se considera, en ge-
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Figura 1. Representacion gréficade las probabilidades a y f.

neral, aceptable cuando esinferior a 20%. Losinvestigadores de-
berian preguntarse por esta probabilidad 8 sempre que obtengan
un resultado no significativo. Un efecto poco acusado, datosdela
investigacion no suficientemente informativosy € error aeato-
rio del muestreo, contribuyen conjuntamente aincrementar lapro-
babilidad 3 de cometer un error tipo 11®. Al final de articulo se
verd como la probabilidad B esta intimamente relacionada con
¢l concepto de potenciaestadisticay debe ser conocidaparael cal-
cular e tamafio necesario de lamuestra. En latablal seresume
¢l significado de los errorestipo | y I1.

L as pruebas estadisticas (Tablall) son aplicadas a partir delos
datos de lainvestigacion para obtener un “estadistico”, valor que
se contrastacon el de una poblacidn estandar, dandonos a conocer
laprobabilidad de que e valor observado esté justificado sdlo por
la suerte, siempre presuponiendo que la hipdtesis nula seala co-
rrecta. El investigador concluirdrechazando (prueba significativa)
0 aceptando (pruebano significativa) lahipdtesisnula. Aunquelas
pruebas son especificas dependiendo de la propia hipbtesis eva
luaday deladistribucion de los datos analizados, todas compar-
ten basicamente la misma estructura en cuanto que son funcién de
un numerador, ladiferencia entre los valores observados en € es-
tudio y los que hubieran aparecido de ser la hipétesis nula cierta,
y de un denominador, la variabilidad de la muestra. La prueba

Tabla | Significado del error tipo | y tipo Il
Prueba Ho verdadera Ho falsa
No significativa  Correcto Error tipo | O Riesgo 3
(no se rechaza Ho)
Significativa Error tipo | ORiesgoa  Correcto
(se rechaza Ho)

sera significativao el valor de P méas bagjo cuanto mayor seala
diferenciaentrelos val ores observados y tedricos, y cuanto menor
sealavariabilidad delamuestrao lo que es|o mismo, cuanto ma-
yor sea el tamafio de ésta. Los libros de estadistica explican deta:
lladamente e desarrollo e interpretacion de todas estas pruebas®?).

Son dos las circunstancias que condicionan de formaimpor-
tante el valor dela P en una prueba estadistica. En primer lugar,
como esogico, lamagnitud del efecto que seestamidiendo. Si la
diferenciade tension arterial que pretendemos detectar es solo de
5 mmHg serd mucho més dificil que laP seasignificativaque s
la diferencia fuese de 40 mmHg. Por tanto, cuanto mayor seala
magnitud del efecto de laintervencion, mas fécil sera obtener un
resultado estadisticamente significativo. En segundo lugar, influ-
ye deformaimportante € nimero de sujetos queintervienenenla
observacion. Si solo participan 5 nifios en lainvestigacion sobre
el farmaco hipotensor, incluso aunque ladiferenciadel efecto sea
grande, seradificil obtener unaP inferior a0.05. Por € contrario,
s e niimero de nifios es muy elevado, incluso aunque e efecto de
laintervencion haya sido muy pequefio, serd posible obtener un
resultado significativo. Esto sucede porque a aumentar €l nime-
ro de observaciones, igual que sucediaal tirar lamonedaa aire,
disminuye lavariabilidad de | os resultados. Ea circungtancia.cons-
tituye unalimitacion importante alas pruebas de significacion, ya
que, en Ultimainstancia, el obtener un resultado significativo de-
penderadel tamafio delamuestra. Con un tamafio suficientemen-
te amplio, cuaquier efecto puede presentar significacion estadis:
tica. Por €llo, es fundamental distinguir entre un efecto “ estadis-

Tabla Il

Parainvestigar €l significado estadistico de una diferencia

Entre dos 0 més proporciones

Entre dos proporciones, cuando el nimero de observaciones es pequefio
Entre medianas

Entre medias

Entre 2 0 més medias

Paradescribir e alcance de la asociacion

Entre una variable independiente continuay una variable dependiente continua
Entre una variable independiente ordina y una variable dependiente ordinal

Paramodelar el efecto de variables multiples
En caso de variable respuesta dicotémica
En caso de variable respuesta tiempo-dependiente

Pruebas estadisticas mas usadas en epidemiologia

Chi cuadrado (x?)
Prueba exacta de Fisher
U de Mann-Whitney

T de Student

F de Sneadecor

Cosficiente de regresion de Pearson
Coeficiente de regresion de Spearman

Regresion logistica
Riesgos proporcionales de Cox

Modificado de Fletcher RH y cols. Clinical Epidemiology. The Essentials. Baltimore: Williams & Wilkins; 1996
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Peso igual Peso diferente
Pr=0,95 Pr=0,05
A \ B C \ , D
Longigua Long diferente Longigua Long diferente
Pr=0,95x0,95 Pr=0,95x0,05 Pr=0,05x0,95 Pr=0,05x0,05
Pr=0,9025 Pr=0,0475 Pr=0,0475 Pr=0,0025
F G H [ J K L M
PC.igua PC. diferente PC.igua PC. diferente PC.iguad PC. diferente PC.igua PC. diferente
Pr=0,9025x0,95 | | Pr=0,9025x0,05 | | Pr=0,0475x0,95 | Pr=0,0475x0,05| | Pr=0,0475x0,95 | | Pr=0,0475x0,05| |Pr=0,0025x0,95 | | Pr=0,0025x0,05
Pr=0,8574 Pr=0,0451 Pr=0,0451 Pr=0,0024 Pr=0,0451 Pr=0,0024 Pr=0,0024 Pr=0,000125

Probabilidad que el peso sea diferente Pr=0,05
Probabilidad que el peso o lalongitud sean diferentes Pr=B+C+D=0,0975

Probabilidad que el peso, lalongitud o e perimetro cefdico sean diferentes Pr=G+H+l+J+K+L+M=0,1426

Long: longitud; P.C.: perimetro cefalico.

Figura 2. Comparaciones mdltiples (explicacion en el texto).

ticamente significativo” y “clinicamente importante”. La signifi-
cacion estadistica traduce una categorizacion arbitraria de los re-
sultados de lainvestigacion, que no tiene nada que ver con laim-
portanciaclinicao biologicadel efecto estudiado. EI hecho de ob-
tener una P de 0.05 o de 0.0005 no debe traducirse, en absoluto,
en unamayor o menor magnitud del efecto observado. El inves-
tigador o €l lector estara mucho més interesado en conocer si €
efecto es “clinica o biol dgicamente importante”, que en determi-
nar e nivel de*significacion estadistica’. Pequefias diferenciassin
ningun interés clinico pueden ser estadisticamente significativas
con muestras suficientemente ampliasy viceversa, efectosdeim-
portanciaclinica podrian ser estadisticamente no significativos.
Losintervaos de confianza, como se verd a continuacion, nos per-
miten tener unaidea méas apropiada de ambas circunstancias.

La problemética de como € valor de P se ve afectado por la
repeticion delas pruebas estadisticas es un importante aspecto que
los investigadores siempre deben de tener presente. Imaginemos
que tenemos dos cohortes similares de nifios nacidos en dos hos-
pitales A y B. Suponemos las medidas antropométricas de peso,
longitud y perimetro cefdlico iguales paraambas cohortes. Fijando
€l nivel de significacion estadistica en unaP< 0.05, la probabili-
dad a de que, por gjemplo, € peso difierasdlo por € azar seradel
5%. S se consideran smultaneamente, la probabilidad o de que
€l peso o lalongitud difieran solo por azar asciende a 9.75%. Si
ahoraconsideramos las 3 variables peso, longitud y perimetro ce-
félico alavez, laprobabilidad a de que algunade las 3 varie
significativamente con respecto alas del otro grupo seradel 14.26%
(Fig. 2). Laprobabilidad de que ninguna de las 3 variables difie-
rasignificativamente entre |os grupos habré disminuido del 95%
al 86%. Siguiendo lamismalineaargumentd, s losinvestigado-
resllegaran aredlizar 30 comparaciones estadisticas entre las dos
cohortes de sujetos, la probabilidad de que sblo por el azar apa-
reciesen una o mas pruebas significativas seriadel 78.54%9.

Para abordar este problema derivado de las comparaciones
multiples se puede recurrir ala desigualdad de Bonferroni©), se-
gun lacua se puede calcular la probabilidad Pr de encontrar un
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resultado significativo en un proceso de comparaciones multiples
aplicando laférmula siguiente:

Pr=1-(1-a)

siendo n e nimero de comparaciones efectuadas. En e gjemplo
anterior de las 30 comparaciones, la probabilidad de que alguna
de estas comparaciones derive en un resultado significativo solo
por € efecto de la suerte sera:

Pr = 1- (1- 0,05 = 0.7854 6 78.5%.

Lacorreccion de Bonferroni®© propone conservar € nivel glo-
bal de sgnificacion en 0.05, requiriendo para cadaunadelas prue-
bas e nivel de significacion de 0.05/n, sendo n € nimero de com-
paraciones a efectuar. Estatécnicaexige niveles de significacion
muy bajos paracada unade las comparacionesindividuaesy asu-
me que |as comparaciones son independientes entre si, 10 que no
siempre secumple. Por otraparte, é método de Bonferroni sefun-
damenta en una hipétesis nula general (todas las hipbtesis nulas
son simultaneamente verdaderas), que generamente carece dein-
terés alguno para el investigador y supone un incremento consi-
derable del riesgo de cometer un error detipo 1119, Lasolucion
Optima serd planear las comparaciones arealizar antes del andli-
sis, reduciéndolas alas menos posibles™. Una aplicacion jui-
ciosadelas pruebas estadisticas y limitarse a contestar la hipéte-
sis fundamental planteada en € disefio de lainvestigacion, aco-
tarael impacto delainflacion del error tipo | consecuenciadela
repeticion de pruebas estadisticag012),

Otro problema habitual relacionado con la significacion esta:
distica se refiere aque, con frecuencia, por cuestiones éticas, eco-
ndmicas o lasimple curiosidad del investigador se efectlian an&
lisis estadisticos de la investigacion antes de completar el tamafio
delamuestrarequerido. Por gjemplo, investigaciones en Tailandia
y en Costadel Marfil encaminadas a estudiar la reduccion dela
transmision perinatal del VIH mediante pautas cortas de tratamiento
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con AZT fueron recientemente interrumpidas por razones éticas,
al comprobar que las madres tratadas con la pauta corta presenta-
ban unatransmision inferior alas tratadas con placebo®. Sin em-
bargo, como las pruebas de significacion requieren un tamafio de
lamuestraminimo, estainterrupcion conlleva un coste estadistico
para cadaandisis prematuro, siendo la probabilidad de acanzar un
resultado significativo mayor de la deseada. Se han descrito di-
versas manipul aciones estadisticas para obviar este problema, pe-
ro su aplicacion es demasiado complejapara el no estadistico419),
Lamejor sugerencia en este caso es no precipitar € caculo dela
significacion estadistica hasta que lainvestigacion no esté finali-
zada. Si por razones €ticas no es posible aguardar, |o recomenda-
ble seriarecurrir aun profesional de la estadistica. Otra posibili-
dad es planear esta eventualidad con antelacién, utilizando un di-
sefio secuencial, que prevé los andlisisintermedios de los datog.

Estimacion del efecto. Intervalos de confianza
Laestimacion puntua del efecto esel nimero individual que
mejor informa sobre un conjunto de datos obtenidos en unain-
vestigacion determinada. En € gjemplo que hemos sequido en es-
tearticulo, 20 mmHg eslareduccion de tension arteria diastdlica
originada por e farmaco aestudio. Pero, en redlidad, este nlimero
NO es Mas que un punto de una escala continua con infinitos va-
lores posibles, por lo que matemati camente la probabilidad de que
la estimacion puntual sea correcta serd uno dividido entre infini-
to (1/e0), es decir, 0. Estainformacidn debe ser, entonces, com-
plementada con unamedida que oriente sobre €l error deatorio de
lainvestigacion, lo que se consigue por medio del intervalo de con-
fianza(IC). El IC no es més que €l rango de valores alrededor de
la estimacion puntual que, considerando el grado de variabilidad
delos datos y contando con que no existan sesyos, en un porcen-
taje determinado de veces que se repitalainvestigacion siempre
incluird esaestimacion puntud. Esdecir, s € |C dd 95% del gem-
plo es 15-25 mmHg indicaque, en ausencia de sesgos, cuando re-
pitamos |lamismainvestigacion, un 95% de las veces ladiferencia
de tension arteria diastdlica oscilard entre esos vaores'y solo un
5% de las veces estara fuera de esos limites. Una interpretacion
més sencilla, pero también vélida, esqued 1C del 95% es e ran-
go de valores sobre e que podemos estar un 95% seguros de que
incluye a valor que corresponderiaala poblacion de origen?.

El cAculo del IC sebasaen lamagnitud observada (d), que es
lo que seintenta cuantificar (por gjemplo, ladiferenciaentre me-
dias), y en €l error esténdar (EE) de esa estimacion, seglin lafor-
mula:

IC95%=d+1.96x EE

(estaformulavariara seglin lanaturaleza de lavariabl e respuesta
que se mide'y seglin € nivel de confianza deseado, pero siempre
mantendra esta estructura general). Es posible congtruir |C para
disefios de estudios clinicos (diferencia de medias o proporciones,
riesgos relativos, razones de odds, nimero necesario a tratar
(NNT)), para estudios diagnosticos (sensibilidad, especificidad,
valores predictivos) y para estimaciones derivadas de metaandli-
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sisy estudios caso-control. Enlatablalll se proporcionan lasfor-
mulas del cdlculo delos IC més populares en investigacion epi-
demioldgica

Laamplitud del IC depende, pues, del error estandar y del ni-
vel de confianza que deseemos asociar con €l intervalo. El error es-
tandar, que se calculadividiendo ladesviacion esténdar entrelara-
iz cuadrada del nimero de sujetos incluidos en lamuestra, refleja
laimprecision derivada de trabajar con muestras'y no con pobla
ciones. El error esténdar de la media de una muestra concretain-
dicalaproximidad de la media de esa muestra alamedia verda-
dera de la poblacion de donde procede la muestra. En consecuen-
Cia, con muestras pequefias € error estdndar seragrandey e IC am-
plio. Con muestras grandes, € error esténdar serapequefioy € IC
estrecho. Por gemplo, si suponemos que la diferencia de tension
arterial diastdlica entre los nifios tras tomar el farmaco A o el pla-
cebo fue de 20 mmHg con una desviacion esténdar de 32 mm Hg,
podemos calcular € |C del 95% para una muestra de 400 pacien-
tes

|C 95%= 20 + 1.96 x 32/,/400 = 16.9 — 23.1 mmHg
Sin embargo, para una muestra de 10 pacientes,
IC 95%= 20 + 1.96 x 32/\/10 = 0.17 — 39.8 mmHg

Estos resultados se exponen gréficamente en lafigura 3.

Por otra parte, e nivel de confianzalo fijaarbitrariamente e
investigador. Cuanto mayor sea el nivel de confianzamasamplio
sera el intervalo de confianza, puesto que menos posibilidades ha-
brade que  verdadero valor delapoblacion esté fuerade eseran-
go. Veiamos como € 1C del 95% de la media de la reduccion de
tension arterial de nuestro gemplo oscilabaentre 15y 25 mmHg.
El IC del 90% oscilaria entre 18 y 22 mmHg. Habitual mente se
mangjacomo nivel de confianza adecuado el 95%, pero tampoco
esinfrecuente utilizar el 90 o € 99%. Como sucedia con € nivel
de significacion estadistica, los investigadores deben especificar
el nivel de confianzaapriori. Cuando este nivel de confianza se
aejadel mas aceptado, € 95%, unajustificacion clara debein-
cluirse en € apartado de metodologia®®. No obstante, al comu-
nicar los resultados es recomendable notificar la diferenciaentre
lasmediasy su error estandar, ademas del IC. Asi, cualquier lec-
tor podré calcular facilmente el |C para cuaquier nivel de con-
fianza

A partir del IC esposibleinferir el resultado de la pruebade
significacion. Cuando € valor correspondiente ala hipotesis nu-
la (0 paralas diferencias, 1 paralos cocientes) queda compren-
dido fueradel 1C, deducimos la existencia de una diferencia es-
tadisticamente significativa, pudiendo rechazar la hipétesis nula
conun riesgo a asociado aeseintervalo 1-0. Cuando €l valor de
la hipétesis nula se encuentra dentro del |C se puede deducir que
esverosimil y lahipdtesis nulano debe ser rechazada?. Unaven-
tgasobresdiente del 1C es que permite evauar laimportanciacli-
nica o bioldgicadel efecto que estamos cuantificando, orientan-
do, ademés, sobre su precision. A diferenciade las pruebas de sig-
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Tabla Ill  Construcciéon de intervalos de confianza del 95%.

1. Proporcion (g ., sensibilidad, especificidad, tasas, etc.)

D+ (196x | pxrsl'p) )

p = proporcion; n = nimero de sujetos
Ej. La sensibilidad de una prueba diagndstica en 40 nifios fue del 35%.
p=0.35; n=40. IC 95%: 0.2a0.5

2. Diferencia de medias

(%) £ (196 x m
N n

X1,X2,N1,N: medias aritméticas y tamafio de lamuestraen los grupos 1y 2. 2 varianza acumulada.
Ej. La concentracion media de triglicéridos plasmaticos en 2 grupos de 80 y 90 nifios fue de 100y 75 mg/dl.
X1: 100 mg/dl; X2: 75 mg/dl; ny: 80; ny: 90; 5,%1980

(100-75) + (196 x 1 / 1980 (=+1 )
80 9

1C 95%: 11.6 a 38.4 mg/dl
3. Diferencia de proporciones entre 2 grupos

(po-p) £ (196 x| (RE=P) L Rl

P1,P2,N1,N: proporciones'y tamafio de lamuestraen losgrupos 1y 2.
Ej. Diferencia entre la proporcion de nifios que mejoran tras la administracion del farmaco X (40%) en 75 pacientes o de un placebo en 70 (25%).

5) , 0.40(1-040)

75 )

(0.40—0.25) + (1.96 X \/ e (; vz

1C 95%: 0 a 30%. Este concepto corresponde alareduccion absoluta de riesgos (RAR), tras unaintervencion determinada. El nimero necesario
atratar (NNT) seriadl inverso delaRAR (1/15) y suintervalo de confianza el inverso aloslimites del IC del RAR (1/0y 1/30)@Y.

4. Riesgo relativo (RR)

1- 1-b
RRepr_r[l.96x\/ %”CH /(b+d)]
a b

Ej. De 194 recién nacidos con lafibronectinafetal positiva, 57 nacieron pretérmino. De 2734 con la fibronectina fetal negativa, 246 fueron
pretérminol@.

1-57 1-246
326exp+[1.96 x\/ /(57 +137) /(245 +24889)
57 246

Limite superior IC 95%: 3.26€72%=4.19. Limite inferior |C 95%: 3.26e02465= 255,

5. Oddsratio (OR)*

OR exp £[1.96 x £+£+1+£]
abocd

Ej. De 11 nifios asmaéticos que sufrieron parada cardiorrespiratoria, en 10 €l test cutaneo para aeroal ergenos habia sido positivo. En 99 nifios
asmaticos que no la habian padecido, €l test cutaneo fue positivo en 31 nifios®3.

219ep+[196x/ L+1+ 1241 1-210ep+(196x1.36)
101 3 68

Limite superior 1C 95%: 21.9e267= 316.2. Limite inferior IC 95%: 21.9e267= 1.5.
*Esta férmula es sdlo una aproximacion vélida en caso de muestras relativamente grandes

86 J. de Mata Donadoy col. ANALES ESPANOLES DE PEDIATRIA



Tamafio muestra

N=400

N=10

0 7 20 23 / 39

Diferenciade tension arterial (mmHg)

Figura 3. Variacion del intervalo de confianza segiin €l tamafio delamues-
tra (explicacion en el texto)

nificacion que se basan en una dicotomia arbitraria de significa-
tivo-no significativo y que se expresan mediante un nimero, l1a P,
que por si mismo tiene unainterpretacion dificil y que en abso-
luto orienta sobre laintensidad de la relacion entre las variables
ni sobre la magnitud del efecto, €l |C facilitael conocer el con-
junto de valores que pudiera previsiblemente adoptar lapoblacion
estudiada en unas circunstancias determinadas y, consecuente-
mente, lamagnitud del efecto estudiado.

Con variaciones sobre este giemplo del farmaco hipotensor,
trataremos deilustrar todas las posibilidades que se desprenden del
estudiodel IC (Fig. 4). Si latension arteria diastdlicadelosnifios
estudiados se hareducido a emplear e farmaco A en 20 mmHg
(1C 95%: 15 a 25 mmHg) (caso 1), estamos viendo perfectamen-
te cudl hasido lamagnitud del efecto de esefarmaco A. Ademas,
yaqued valor correspondiente ala hipdtesis nula, es decir, quela
reduccion de latension arterial fuera0 mmHg, no esta compren-
dido entreloslimitesdel IC, podemos también asegurar que el re-
sultado ha sido estadisticamente significativo. Pero e estudio del
IC, como se ha dicho, alin nos puede proporcionar mas informa-
cion. Imaginemos que la reduccion de tension arteria trasingerir
el farmaco A hasido de 10 mmHg (IC 95%: -5 a+25 mmHg) (ca-
s0 2). Podemos deducir que el resultado no ha sido estadistica-
mente significativo, yaque e I1C incluye e vaor 0 de la hip6te-
sis nula. También vemos que es un intervalo ancho, con €l limite
inferior cercano a0y e limite superior indicando un efecto apre-
ciable. Ello sugiere que nuestra muestra seguramente es pequefia
y que hay un efecto potencial. Los investigadores deberian insis-
tir en aumentar el tamafio de la muestra, ya que es muy probable
que encontrasen un efecto importante. Al contrario, si lareduccion
detension arterid fuerade 1 mmHg (IC 95%: -2 a+4 mmHg) (ca-
0 3), estariamos ante un resultado preciso en el que no se apre-
cialaexistenciade un efecto ni clinicamente importante, ni bio-
|6gicamente significativo, por lo que no estariajustificado per-
sdtir en lajudtificacion de la hipétesis original. En el caso quela
reduccion de tension arterial fuese también de 1 mmHg, pero os
cilase entre—30 mmy +30 mmHg (1C 95%: -29 a+31 mmHg) (ca-
50 4), d resultado seria sumamente impreciso, pero yague no se
denota la existencia de ningln efecto, posiblemente tampoco me-
recerialapenaampliar lamuestradel estudio en buscade unama
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Figura 4. Lainterpretacion del intervalo de confianza (ver texto).

yor precision. También cabe la posibilidad de que la reduccion
de tension arteria fuerade 2 mmHg (IC 95%: 1 a3 mmHg) (ca-
50 5). En estaocasion, €l resultado es preciso, ya que € rango de
valores que abarca es estrecho, y estadisticamente significativo,
puesto que noincluye el vaor de 0, correspondiente alahipétesis
nula. Sin embargo, vemos que € efecto clinico es précticamente
despreciable y, por tanto, de escasa utilidad. En todos estos su-
puestos anteriores, €l valor de la P correspondiente ala prueba
de significacion tnicamente nos habriainformado sobre s € re-
sultado era 0 no estadisticamente significativo. Es evidente, en-
tonces, que lainformacion que los investigadores proporcionan
mediante los 1C es mucho mas completay vaiosaquelaque pro-
porcionan las pruebas de significacion. No obstante, autores tan
prestigiosos como Feinstein®® consideran adecuado aportar enlas
publicaciones cientificas ambos tipos de informacion: los IC pa
ramostrar 10s rangos potenciales de resultados y losvaloresde la
P, para que investigadores y lectores tengan un punto de referen-
ciay no resulten confundidos por un intervalo con un nivel de con-
fianza elegido, de alguna manera, arbitrariamente.

Introduccidn al calculo del tamafio de la
muestra. Disefio del muestreo

Unavez que hemos decidido e problema que queremosin-
vestigar, definidalahipétesis que deseamos probar y descritas las
variables que vamos a utilizar, es preciso acometer larecoleccion
de datos mediante la aplicacion delos métodos elegidos. Paradllo
€S NEecesario conocer cuantos datos debemos recoger, es decir, de-
bemos calcular € tamafio muestra. Lo idea en cualquier inves:
tigacion seriaestudiar atodos losindividuos que compartan laca-
racteristicas objeto de lainvestigacion, por emplo, atodos los
hipertensos de un pais 0 atodos |los nifios obesos entre 8y 12 afios
de edad en una ciudad determinada. A este conjunto de personas
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queincluye aTODOS los individuos se le denomina “universo”
0 “poblacion diana’. En larealidad esto no esviable, yaquera-
zones de tipo de econdmico, logigtico, ético, etc., obligan aefec-
tuar e calculo del tamafio de lamuestra antes de iniciar unain-
vestigacion epidemiol 6gica. Si nuestra muestra fuese insuficien-
te, lainvestigacion supondria un desaprovechamiento de recursos
y € sometimiento innecesario de |os pacientes a una experimen-
tacion que no servira para obtener ninguna conclusion cientifica
mente valida. Por € contrario, s |a muestra fuese excesiva, mas
individuos de |os necesarios serian expuestos alainvestigacion,
privandoles quizas de lamejor conducta terapéutica o diagndsti-
caposible, al menosaunaparte de ellos. En esta situacion se mal-
gastarian parte de los recursos empleados, ya que las conclusio-
nes podrian ser obtenidas con una muestra menor.

Asi, lo que se hace en lapractica es estudiar una parte de ese
universo, pero con la condicion de que esa parte represente fiel-
mente a todos |os miembros del universo concreto que se pre-
tende estudiar. O sea, € objetivo serd estudiar una“muestra’ re-
presentativadel universo. Lamuestra que finalmente estudiamos
procede de lo que se denomina“ poblacidn accesible’. Existe una
serie de pasos intermedios parallegar desde la poblacion diana
hasta la poblacion accesible, pero los obviamos en este momen-
to, yaque su estudio queda fuera de los objetivos de este articu-
lo. Una vez que tenemos la poblacidn accesible se procede a se-
leccionar lamuestra, [0 que se conoce como disefio del muestreo.

Existen dos tipos de disefio de muestreo: €l probabilistico y
€l no probabilistico. Un muestreo probabilistico utiliza un proce-
so aleatorio, €l azar, paragarantizar que cada miembro de la po-
blacidn accesible tenga una probabilidad especifica (lamismapa
ra cada miembro) de ser seleccionado. Al contrario, un muestreo
no probabilistico no se basaen el azar parala seleccion delos su-
jetos de lamuestra, con lo que no todos |os miembros de la po-
blacion accesible disfrutaran de lamisma probabilidad de ser ele-
gidos.

Dentro de estostipos de disefio de muestreo se describen asu
vez varios subtipos. En este articulo, sin embargo, vamos a co-
mentar solo un subtipo de muestreo probabilistico, €l mas em-
pleado en |la préctica habitual, e “muestreo aleatorio smple’.

En el muestreo aeatorio simple conocemos a todos y a cada
uno de losintegrantes de la poblacion accesible. El procedimien-
to consiste en enumerarlosy elegir a azar e nimero de sujetos pre-
viamente calculado. Por gjemplo, s vamosaredlizar un estudio en
una comunidad sobre la obesidad infantil y hemos calculado que
necesitamos estudiar a400 nifios entre 8y 12 afios, € proceso ase-
guir seriael siguiente. Primero, dispondriamos de un listado de to-
doslos nifios que viven en lacomunidad y estén comprendidos en-
tre esas edades (poblacion accesible). Segundo, enumerariamos a
cadauno delos nifios. Tercero, mediante un programainforméatico
0 Unatabla de niimeros &l eatorios seleccionariamos |os nimeros
hasta completar la muestra necesaria de 400 nifios.

Error de muestreo o error muestral

Antes de proceder d estudio del cdculo del tamafio delamues-
tra, convienerevisar € concepto de error muestral.
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Como yahemosvisto alo largo de todo este articulo, lamues-
traes sdlo una representacion de todo € universo y, aunque sea-
mos muy cuidadosos a seleccionar esta muestra, normal mente
habra una diferencia entre los valores estadisticos obtenidos de la
muestra con los derivados del universo. Veiamosal inicio del ar-
ticulo como si lanzamos a aire una moneda perfectamente equi-
librada 20 veces podemos obtener un 45% de caras y un 55% de
cruces. Sin embargo, en € universo (lanzar lamonedaa airein-
finitas veces), & porcentgje de carasy crucesese mismo, eigud
al 50%. A esta diferencia se denomina“error muestral rea”. La
Unica manera de conocer € error muestral real serialanzer a a-
reinfinitas veces|lamoneda o, lo que eslo mismo, estudiar ato-
do el universo, pero esto es virtua menteimpaosible. Por |o tanto,
cuando hablamos de error muestrd, no nosreferimosa error mues-
tral real, que nos es desconocido, Sino aun error muestral deter-
minado estadisticamente, de tipo genérico, valido paratodas las
muestras posibles del mismo tamafio. Asi, este error sirve para
darnos los limites formados por la media de la muestra més/me-
nos el error en cuestion, dentro de los cuales se debe encontrar
lamediadel universo, con un grado de probabilidad determinado
y especificado por € investigador (90%, 95%, 99%, etc.).

Por gemplo, si realizamos un estudio (con un grado de pro-
babilidad del 95%) entre 400 nifios, de 8 y 12 afios de edad, y en-
contramos que el 15% presenta obesidad con un error muestral del
3.5%, significa que la proporcidn media de obesidad en todos los
nifios de 8y 12 afios de edad (universo) estara, con una probabi-
lidad del 95%, entre 15 + 3.5%, esdecir, entreel 11.5%y € 18.5%.

Calculo del tamafio muestral

Unavez revisados | 0s conceptos de muestreo aeatorio smple
y de error muestral expondremos como calcular el tamafio mini-
Mo necesario de sujetos que se necesitan pararealizar un estudio.

Exigten varias formas de cd cular tamafios muestrales. Nosotros
expondremos sdlo lamés simple, que eslacorrespondiente d cdl-
culo del tamafio muestra para encuestas poblacionaes o estudios
descriptivos. Se deben cumplir dos condiciones para utilizar es-
tetipo de cdculo de tamafio muestra. Primera, €l disefio del mues-
treo debe ser un muestreo aleatorio simple. Segunda, lavariable
estudiada debe ser dicotémica (obesidad si, obesidad no) o cual-
quier otra respuesta con dos aternativas (tension arterial didsto-
licamenor de 110 mmHg versus tension arteria diastdlicamayor
de 110 mmHg).

Ejemplo. En una comunidad con 150000 nifios entrelos 8 y
12 afios de edad (poblacion accesible) pretendemos redlizar un es-
tudio sobre obesidad infantil. Sabemos por estudios previos rea-
lizados o por la bibliografia revisada que la frecuencia o preva
lencia de obesidad infantil en este tipo de poblacion es del 15%
(porcentaje de obesidad infantil en e universo) con unavariacion
del 3.5% (error muestral). Deseamos calcular & tamafio minimo
de lamuestra para probar, con una probabilidad del 95%, si ese
porcentaje de obesidad en € universo esel mismo que en nuestra
poblacidn accesible de 150000 nifios.

Laformulaautilizar seria
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= ZXZx[Px(1-P)]
~ DxD

siendo T, € tamafio muestral que queremos calcular; Z, el valor
delaZz-score en unacurvanormal parauna probabilidad del 95%,
queesigua a1.966.7; P, laprevaenciao frecuenciade lavaria-
ble expresada como proporcidn, igua a0.15; D, € error muestral
expresado como proporcion, igual a0.035.

Sugtituyendo en laférmula,

_ 196x1.96x[0.15x (1-0.15)]
- 0.035x 0.035

Por |o tanto, necesitamos estudiar, como minimo, a 399 nifios
entre8y 12 afios de edad paraprobar s € porcentaje de obesidad
en esafranja de edad en nuestra comunidad es del 15 + 3.5%.

Si el nimero de pacientes cal culado fuese imposible de re-
clutar por no disponer detiempo o de medios necesarios, o por ser
poco frecuente la enfermedad estudiada, la Unica aternativa se-
radampliar el error muestral. Asi, s enlugar de 3,5% se estimaen
7%, € nimero de sujetos requerido seriade 100 nifios.

Ahorabien, nos podemos preguntar para qué necesitamos co-
nocer el tamafio de |a poblacién accesible, en nuestro caso de
150000, para calcular el tamafio muestral, si este valor, como
vemos, no se utilizaen laférmula

Para responder a esta pregunta nos basta conocer que las po-
blaciones se clasifican como infinitas si tienen mas de 100000
miembrosy como finitas s tienen menos de 100000. En nuestro
caso estariamos ante una poblacion infinita. Ello significaque a
partir de una poblacidn accesible de mas de 100000 individuos,
¢l cdculo del tamafio muestral permanece constante. ES decir, una
mayor poblacion no implica que haya que seleccionar mayor mues-
tra. En nuestro gjemplo, se demuestraque s en vez de tener una
poblacion de 150000 nifios tuviéramos otra de 2000000 de nifios,
en vez de 399 nifios en la muestra, necesitariamos 400 nifios.

En el caso de que la poblacion accesible tuviera menos de
100000 sujetos, al tamafio muestral cal culado habriaque aplicar-
le el factor de correccion para poblacionesfinitas.

Ejemplo. Supongamos que queremos hacer el estudio ante-
rior, no en una comunidad, sino en un hospital con una serie de
1000 historias clinicas de nifios entre 8 y 12 afios de edad. ¢Qué
ndmero minimo de historias necesitariamos estudiar para probar
que la prevalencia de obesidad infantil esdel 15 + 3.5%?

Al tamafio muestral calculado anteriormente se le debe apli-
car lacorreccion de poblacionesfinitas.

T 399
= = 286
1+(T/P) ~ 1+ (399/1000)

Asi, s nuestra poblacion accesible fuera de 1000 individuos
precisariamos estudiar solo a 286 nifios en lugar de los 399 ob-
tenidos anteriormente.

Es preciso sefidar que cuando se calcula el tamafio muestral
minimo necesario, no se puede obviar € porcentaje de no res-
puestas. Este porcentaje es €l nlimero de personas que no van a
querer participar en el estudio. Asi, s pensamosqued 10%dela

=399

VOL.50N°1, 1999

poblacién rechazaré participar en € estudio hay que calcular un
tamafio muestral un 10% superior, paraque podamos seguir man-
teniendo e tamafio muestral minimo estimado.

Podemos deducir que, paracalcular € tamafio de la muestra
en laestimacion de una proporcion se debe decidir en primer [u-
gar laprecision o error muestral, lo que se hace en ciertaforma
arbitrariamente. Posteriormente, se debe conocer la prevalencia
de la enfermedad estudiada en la poblacion de origen. Si la pre-
valencia es desconocida, la solucion dptima sera otorgar a pro-
ducto P x (1-P) el valor maximo posible, que ocurre cuando P =
0.549),

Lasformulasparae cdculo del tamafio delamuestraen laes
timacion de unamedia o en los problemas de contraste de hip6-
tesis con dos muestras, aunque se fundamentan en las mismas
bases tedricas, son progresivamente mas complejas. Su exposicion
y andlisis superan claramente | os propdsitos de este articulo. Mayor
informacion esta disponible en laliteratura especializadat 222,

Potencia estadistica

Unavez redlizado un estudio, especiadmente cuando &l resul-
tado no permite rechazar la hip6tesis nula, es decir, cuando no
es estadisticamente significativo, el investigador esta obligado a
cacular y comunicar la probabilidad de que € resultado hubiese
sido estadisticamente significativo en caso de que real mente exis-
tiese un efecto@), Esta probabilidad (1-), complementariaala
probabilidad B definida anteriormente, se denomina potenciaes-
tadistica. Mide, por tanto, la capacidad para detectar una deter-
minada asociacion S éstarealmente existe.

Cuanto mayor sealamagnitud del efecto considerado, €l ta-
mafo de lamuestra estudiaday € riesgo a establecido y cuanto
menor sealavariabilidad de la variable respuesta, mayor serala
potenciaestadistica. Sin embargo, en lapractica eslamagnitud del
efecto investigado lo que condiciona de forma més fundamental
la potencia estadistica®. Por €llo, en lainvestigacion clinicaes
necesario tratar de detectar 1os menores efectos clinicamente im-
portantes, para posibilitar que la prueba posea suficiente potencia.
Una préctica comin total mente rechazable consiste en concretar
lamagnitud del efecto que se desea detectar en funcion del nimero
de sujetos disponibles para d estudio. Como ya se ha comenta-
do, lo primero debiera ser siempre establecer lamagnitud del efec-
to segin su transcendenciaclinica. Unavez decidido cual esel mi-
nimo efecto clinicamente importante, si se precisaincrementar la
potencia estadistica, se aumentard el tamafio de lamuestra. Si es
necesario, € investigador dispone de diversas estrategias paratra
tar deincrementar la potencia estadistica de su estudio, tanto en la
fase de disefio, como en lade andlisis del mismo (Tabla V).

Aunque en puridad el nivel de potencia estadistica requerido
end estudio deberiaser establecido en funcion de las consecuencias
de cometer un error tipo |1, se aceptacomo limite aceptable € va-
lor del 80%. Sin embargo, Si setrata de un ensayo clinico, siem-
pre que no existan seyos, podriaser conveniente acometer un es-
tudio concreto con unapotenciainferior a 80% cuando no sea po-
sible reclutar suficientes sujetos, ya que las revisiones sisteméti-
casy lastécnicas de metaandlisis posibilitaran € aprovechamiento
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Tabla IV  Estrategias para incrementar la potencia estadistica de un estudio de investigacion epidemioldgico

Fase de disefio

Eleccion de disefios que apoyan demostracion de relaciones de causalidad (de mas

amenos, ensayos clinicos, cohortes, casos'y controles, estudios transversales).

Seleccion de una poblacién homogénea, sensible ala exposicidn, con una distribucion
proximaa 50% en cuanto a sujetos expuestos 0 enfermosy No expuestos o controles.

Medicion exacta de la exposicion y de la enfermedad.

Aumentar €l tamafio de lamuestra, distribuyendo € nimero de sujetos entre

los grupos a estudio uniformemente.

del trabajo®.

En definitiva, s € resultado del andlisis de un estudio no es
estadisticamente significativo y la potencia estadistica es eleva
da, el investigador deberd admitir con una probabilidad 3 de co-
meter un error tipo |1 que no existe asociacion entre exposicion y
respuesta o, mejor, que esa posible asociacion no acanzaladi-
mension catal ogada de clinicamente importante. Al contrario, si
la potencia estadistica es baja no serd posible establecer conclu-
siones del andlisis efectuado. En cualquier caso, ante un estudio
negativo, e cdculo de la potencia estadistica es obligado®.20),

El cdculo del tamafio de lamuestray de la potencia estadis-
tica de una prueba se puede encontrar en |os textos apropia-
dost2029), Afortunadamente, existen programas informaticos es-
pecificos paraefectuar dicho caculo@2) g, incluso, paginas web
con listados de software apropiado para este menester(),
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