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RESUMEN

Crece la preocupacién por que la mayoria de los resultados de investigacién publicados hoy sean falsos. La
probabilidad de que una afirmacién cientifica sea cierta puede depender de la potencia del estudio y de su
sesgo, del nimero de estudios que abordan la misma pregunta y, sobre todo, de la proporcién entre relaciones
verdaderas y relaciones inexistentes entre las que se investigan en cada campo. En este marco, un resultado tiene
menos probabilidades de ser cierto cuando los estudios de un campo son mas pequefios; cuando los tamarios
del efecto son menores; cuando se prueban mas relaciones y se seleccionan menos de antemano; cuando hay
mas flexibilidad en los disefios, las definiciones, las variables de resultado y los modos de anélisis; cuando hay
mas intereses econdmicos o de otro tipo y mas prejuicios, y cuando mas equipos trabajan en un campo a la
caza de la significacién estadistica. Las simulaciones muestran que, en la mayoria de los disefios y contextos,
es mas probable que una afirmacion cientifica sea falsa que verdadera. Ademas, en muchos campos actuales,
los resultados que se proclaman pueden ser a menudo una medida exacta del sesgo dominante. En este ensayo

comento lo que estos problemas suponen para la forma de hacer e interpretar la investigacién.

Los resultados de investigacién publicados a veces que-
dan refutados por pruebas posteriores, con la confusién
y la decepcién consiguientes. La refutacién y la contro-
versia aparecen en todos los disefios, desde los ensayos
clinicos y los estudios epidemiol4gicos tradicionales [1-3]
hastala investigacién molecular mas moderna[4, 5]. Cada
vez preocupa mas que, en la investigacion actual, los re-
sultados falsos sean la mayoria, o incluso la inmensa
mayoria, de las afirmaciones publicadas [6—8]. Sin em-
bargo, no deberia sorprendernos. Se puede demostrar
que la mayoria de los resultados que se proclaman son
falsos. Aqui examino los factores principales que influ-
yen en este problema y algunos corolarios que se deri-
van de ellos.

Un modelo para los resultados falsos positivos

Varios metodé6logos han sefialado [9—11] que la alta tasa
de no replicacion (falta de confirmacién) de los descubri-
mientos es consecuencia de una estrategia comoda pero
mal fundada: proclamar resultados concluyentes a partir
de un tnico estudio valorado por su significacién estadis-
tica formal, tipicamente con un valor p inferior a 0,05.
Como ya se ha demostrado, la probabilidad de que un
resultado sea realmente cierto depende de la probabili-
dad previa de que lo sea (antes de hacer el estudio), de
la potencia estadistica del estudio y del nivel de significa-
cién estadistica [10, 11]. Pensemos en una tabla de 2 x
2 que compara los resultados de la investigacién con el
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patrén de referencia de las relaciones verdaderas de un
campo cientifico. En un campo de investigacién pueden
plantearse hipétesis verdaderas y falsas sobre la existencia
de relaciones. Sea R la razén entre el namero de «relacio-
nes verdaderas» y el de «relaciones inexistentes» entre las
que se prueban en el campo. R es propia de cada campo y
puede variar mucho segin que el campo busque relaciones
muy verosimiles o persiga una sola relacién verdadera, o
unas pocas, entre los miles o millones de hipétesis que
pueden plantearse. Para simplificar el calculo, considere-
mos ademas campos acotados en los que o bien hay una
sola relacién verdadera (entre las muchas que pueden for-
mularse) o bien la potencia para detectar cualquiera de
las varias relaciones verdaderas es parecida. La probabili-
dad previa al estudio de que una relacién sea verdadera
es R/(R + 1). La probabilidad de que un estudio detecte
una relacion verdadera es la potencia, 1 — 3 (uno menos
la tasa de error de tipo II). La probabilidad de afirmar una
relacion cuando no existe ninguna es la tasa de error de
tipo I, a. Si en el campo se investigan c relaciones, los
valores esperados de la tabla de 2 x 2 son los de la Tabla 1.
Una vez proclamado un resultado por haber alcanzado la
significacién estadistica formal, la probabilidad posterior
al estudio de que sea cierto es el valor predictivo positivo,
VPP. El VPP es también la probabilidad complementaria
de lo que Wacholder y colaboradores han llamado proba-
bilidad de un informe falso positivo [10]. Segtin la tabla de
2 x 2, se obtiene

(1-B)R

PP= ———.
v R—BR+«

(1)
Por tanto, un resultado tiene més probabilidades de ser
verdadero que falso si (1 — 8)R > . Como la inmensa
mayoria de los investigadores trabaja con a = 0,05, un
resultado es mas probablemente verdadero que falso si
(1—B)R > 0,05.

Se tiene menos en cuenta que el sesgo y la repeticién
de pruebas independientes por distintos equipos de todo
el mundo pueden distorsionar ain mas este panorama y
reducir todavia mas la probabilidad de que los resultados
sean ciertos. Intentaremos modelizar estos dos factores
con tablas de 2 x 2 semejantes.

Tabla 1. Resultados de la investigacion y relaciones verdaderas

Resultado de la Relacion verdadera

investigacion

El sesgo

Definamos primero el sesgo como la combinacién de fac-
tores de disefio, de datos, de andlisis y de presentacién
que tienden a producir resultados cuando no deberian
producirse. Sea u la proporcién de anélisis que no habrian
sido «resultados», pero que acaban presentandose y co-
municandose como tales por culpa del sesgo. El sesgo no
debe confundirse con la variabilidad aleatoria, que hace
que algunos resultados sean falsos por azar aunque el di-
sefio, los datos, el analisis y la presentacién del estudio
sean perfectos. El sesgo puede consistir en manipular el
analisis o la comunicacién de los resultados. La comuni-
cacién selectiva o distorsionada es una forma tipica de
este sesgo. Podemos suponer que u no depende de que
exista o no una relacién verdadera. No es una suposicién
descabellada, porque normalmente es imposible saber qué
relaciones son de verdad ciertas. En presencia de sesgo
(Tabla 2) se obtiene

1 - B8R+ uBR

VPP =
R+a—pBR+u—ua+ubR’

(2)

y el VPP disminuye al aumentar u, salvo que 1 — 8 < q,
es decir, 1 — 8 < 0,05 en la mayoria de las situaciones. As{
pues, cuanto mayor es el sesgo, mas bajan las probabili-
dades de que un resultado sea verdadero. La Figura 1 lo
muestra para distintas potencias y distintas razones de
probabilidades previas al estudio.

Pruebas por varios equipos independientes

Varios equipos independientes pueden estar abordando
las mismas preguntas de investigacién. Con la globaliza-
cién de la investigacion, es casi la norma que varios equi-
pos, a menudo decenas, estudien preguntas iguales o pa-
recidas. Es facil estimar la probabilidad de que al menos
uno de los estudios hechos sobre una misma pregunta
proclame un resultado estadisticamente significativo. Para
n estudios independientes de igual potencia, la tabla de 2
x 2 es la de la Tabla 3:
R(1-p")

R+1—[1—a]*— RB"

VPP = (3)

Si
Si c(l1-B)R/(R+1) ca/(R+1)
No ¢BR/(R+1) c(l1-a)/(R+1)

Total cR/(R+1) c/(R+1)

¢(R+a—pBR)/(R+1)
c(l—a+pBR)/(R+1)

c
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Tabla 2. Resultados de la investigacion y relaciones verdaderas en presencia de sesgo

Relacion verdadera

Resultado de la
investigacion

Si (c[1 — BIR + ucBR)/(R+ 1)
No (1 —u)efR/(R+1)
Total cR/(R+1) c¢/(R+1)

A Potencia 0,80
VPP (%)

100 100

B Potencia 0,50

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 0 0,2
Razdn previa, R

— = 0’05

ca+uc(l—a)/(R+1)
(I—u)e(l—a)/(R+1)

Razén previa, R

— = 0’20

¢(R+a—BR+u—ua+uBR)/(R+1)
c(1—u)(1—-a+pBR)/(R+1)

c

C Potencia 0,20

100
80
60

40

0,6 0,8 1 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Razén previa, R

— u=0’50 — u=0’80

Figura 1. VPP (probabilidad de que un resultado de la investigacion sea verdadero) en funcién de la razén de probabilidades previa al estudio para

varios niveles de sesgo, u

Los paneles corresponden a una potencia de 0,80, 0,50 y 0,20. Dibujada en cddigo con la ecuacion (2) para los valores de u de la leyenda de 2005, con la curva sin sesgo
(u = 0) en trazo discontinuo; las curvas impresas en 2005 corresponden a u = 0; 0,05; 0,20 y 0,80.

Tabla 3. Resultados de la investigacién y relaciones verdaderas cuando hay varios estudios

Resultado de la Relacion verdadera

investigacion

Si cR(1—p")/(R+1)
No cRB"/(R+1) c(l—a)"/(R+1)
Total cR/(R+1) c/(R+1)

(sin tener en cuenta el sesgo). A medida que aumenta
el nimero de estudios independientes, el VPP tiende a
disminuir, salvo que 1— 8 < a, es decir, normalmente
1 — B < 0,05. La Figura 2 lo muestra para distintas poten-
cias y distintas razones previas. Para n estudios de poten-
cia distinta, el término A" se sustituye por el producto de
los términos 3; para i = 1 hasta n, pero las conclusiones
son parecidas.

Corolarios

El recuadro 1 presenta un ejemplo préactico. De las consi-
deraciones anteriores pueden deducirse varios corolarios
interesantes sobre la probabilidad de que un resultado de
investigacién sea realmente cierto.

c(l-1—a")/(R+1)

c(R+1—[1—a]"— RA")/(R+1)
c((1— o) + RB")/(R+1)

c

Corolario 1 Cuanto mas pequerios son los estudios
de un campo cientifico, menos probable es que sus
resultados sean ciertos. Un tamafio muestral peque-
fio supone una potencia menor y, en todas las funciones
anteriores, el VPP de un resultado verdadero disminuye
cuando la potencia baja hacia 1 — 8 = 0,05. Por tanto, en
igualdad de condiciones, los resultados son més probable-
mente ciertos en los campos que hacen estudios grandes,
como los ensayos controlados aleatorizados en cardiologia
(con varios miles de sujetos aleatorizados) [12], que en
los campos de estudios pequerios, como la mayor parte de
la investigacién sobre predictores moleculares (con mues-
tras cien veces menores) [13].

Corolario 2 Cuanto menores son los tamarios del
efecto en un campo cientifico, menos probable es
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A Potencia 0,80 B Potencia 0,50
VPP (%)
100 100
80 80
60 60
40 40
20 20
0 0
0 02 04 06 08 1 0 0,2

Razén previa, R

—— =]

Razén previa, R

- n=5

C Potencia 0,20

100
80
60
40
20
06 08 1 0O 02 04 06 08 1

Razén previa, R

= =10 = =50

Figura 2. VPP (probabilidad de que un resultado de la investigacion sea verdadero) en funcién de la razén de probabilidades previa al estudio para

distintos nimeros de estudios, n

Los paneles corresponden a una potencia de 0,80, 0,50 y 0,20. Dibujada en cédigo con la ecuacion (3).

que sus resultados sean ciertos. La potencia depen-
de también del tamario del efecto. Asi, los resultados son
mas probablemente ciertos en campos con efectos gran-
des, como el del tabaco sobre el cancer o la enfermedad
cardiovascular (riesgos relativos de 3 a 20), que en campos
donde los efectos que se postulan son pequefios, como los
factores de riesgo genéticos de las enfermedades poligéni-
cas (riesgos relativos de 1,1 a 1,5) [7]. La epidemiologia
moderna se ve cada vez mas obligada a buscar efectos méas
pequeiios [14]. En consecuencia, cabe esperar que dismi-
nuya la proporcién de resultados verdaderos.

Corolario 3 Cuantas mas relaciones se prueban en
un campo cientifico, y cuanto menos se seleccio-
nan, menos probable es que sus resultados sean
ciertos. Como hemos visto, la probabilidad posterior de
que un resultado sea cierto (el VPP) depende mucho de la
razén de probabilidades previa (R). Por eso los resultados

son mas probablemente ciertos en los disefios confirmato-
rios, como los grandes ensayos controlados aleatorizados
de fase III o sus metaanalisis, que en los experimentos
que generan hipoétesis. Los campos que se tienen por muy
informativos y creativos por la riqueza de la informacion
que retnen y analizan, como las micromatrices y otras
investigaciones de alto rendimiento orientadas al descu-
brimiento [4, 8, 15], deberian tener un VPP bajisimo.
Corolario 4 Cuanta mas flexibilidad hay en los di-
senos, las definiciones, las variables de resultado
y los modos de analisis de un campo cientifico,
menos probable es que sus resultados sean cier-
tos. La flexibilidad aumenta la posibilidad de convertir en
«positivos» resultados que serfan «negativos», es decir, el
sesgo, u. Para varios diseflos, como los ensayos controla-
dos aleatorizados [16—18] o los metaanalisis [19, 20], se ha
intentado normalizar como se hacen y c6mo se comunican.

Recuadro 1. Un ejemplo: ciencia con una razon previa muy baja

Supongamos que un equipo hace un estudio de asociacion de ge-
noma completo para averiguar si alguno de 100 000 polimorfismos
genéticos se asocia con la predisposicion a la esquizofrenia. Por lo que
sabemos de la heredabilidad de la enfermedad, es razonable esperar
que unos diez de los polimorfismos estudiados estén asociados de
verdad con la esquizofrenia, con razones de posibilidades (odds ratios)
parecidas, de alrededor de 1,3, y con una potencia bastante similar
para detectar cualquiera de ellos. Entonces R = 10,/100 000 = 1074y
la probabilidad previa de que un polimorfismo cualquiera esté asocia-
do con la esquizofrenia es también R/(R + 1) = 10~ Supongamos
ademas que el estudio tiene una potencia del 60 % para detectar una
asociacion con una razén de posibilidades de 1,3 con a = 0,05. Puede
estimarse entonces que, si se encuentra una asociacion estadistica-
mente significativa con un valor p que apenas cruza el umbral de 0,05,

la probabilidad posterior de que sea cierta se multiplica por unos 12
respecto a la previa, pero sigue siendo de solo 12 x 1074,

Supongamos ahora que los investigadores manipulan el disefo, los
analisis y la comunicacion de los resultados para que mas relaciones
crucen el umbral de p = 0,05, aungue no lo habrian cruzado con un
disefio y un analisis seguidos al pie de la letra y con una comunicacién
completa de los resultados, cefida al plan original del estudio. Con
un sesgo u = 0,10, la probabilidad posterior de que un resultado sea
cierto es de solo 4,4 x 10™%. Y aun sin ningin sesgo, cuando diez equi-
pos independientes hacen experimentos parecidos en distintos luga-
res del mundo y uno de ellos encuentra una asociacion formalmente
significativa, la probabilidad de que el resultado sea cierto es de solo
1,5 x 107, apenas mayor que la que teniamos antes de emprender
toda esta investigacion.
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Es probable que seguir unas normas comunes aumente
la proporcion de resultados verdaderos. Con todo, incluso
en los disefios mas rigurosos el sesgo parece un problema
importante. Por ejemplo, hay pruebas sélidas de que la
comunicacién selectiva de las variables de resultado, con
manipulacién de las variables y de los anélisis que se pu-
blican, es un problema frecuente incluso en los ensayos
aleatorizados [21]. Acabar sin més con la publicacién se-
lectiva no haria desaparecer el problema.

Corolario 5 Cuantos mas intereses econémicos o de
otro tipo, y mas prejuicios, hay en un campo cien-
tifico, menos probable es que sus resultados sean
ciertos. Los conflictos de intereses y los prejuicios pue-
den aumentar el sesgo, u. Los conflictos de intereses son
muy frecuentes en la investigacién biomédica [22] y sue-
len declararse de forma insuficiente y escasa [22, 23]. Los
prejuicios no tienen por qué tener raices econémicas. Los
cientificos de un campo pueden tener prejuicios solo por
su fe en una teoria o por su apego a sus propios resultados.
Investigadores de prestigio pueden impedir, mediante la
revisién por pares, que aparezcan y se difundan resultados
que refutan los suyos, y condenar asi a su campo a perpe-
tuar dogmas falsos. Las pruebas empiricas muestran que
la opinién de los expertos es muy poco fiable [24].

Corolario 6 Cuanto mas candente es un campo cien-
tifico (con mas equipos trabajando en él), me-
nos probable es que sus resultados sean ciertos.
Este corolario, aparentemente paraddjico, se sigue de que,
como se ha dicho, el VPP de los resultados aislados dis-
minuye cuando muchos equipos trabajan en el mismo
campo. Puede explicar por qué a veces vemos un gran en-
tusiasmo seguido rapidamente de fuertes decepciones en
los campos que atraen mucha atencién. Se ha acufiado el
término fenémeno Proteo para describir esta rapida alter-
nancia de afirmaciones extremas y refutaciones en sentido
opuesto [25]. Las pruebas empiricas indican que esta su-
cesion de extremos opuestos es muy frecuente en genética
molecular [25].

En la mayoria de los disefos y de los campos, la
mayoria de los resultados son falsos

En el marco descrito, es bastante dificil conseguir un VPP
superior al 50 %. La Tabla 4 recoge los resultados de si-
mulaciones hechas con las férmulas anteriores, que tienen
en cuenta la potencia, la razén entre relaciones verdaderas
y no verdaderas y el sesgo, para varias situaciones propias
de determinados disefios y contextos. Un resultado de un
ensayo controlado aleatorizado bien hecho y con potencia
suficiente, que parte de una probabilidad previa del 50 %
de que la intervencién sea eficaz, resulta cierto alrededor

del 85 % de las veces. De un metaanélisis confirmatorio
de ensayos aleatorizados de buena calidad cabe esperar
un rendimiento bastante parecido: el sesgo posible proba-
blemente aumenta, pero la potencia y las probabilidades
previas son mayores que en un tnico ensayo. En cam-
bio, un resultado metaanalitico procedente de estudios
no concluyentes, en el que se agregan los datos para «co-
rregir» la baja potencia de cada estudio, probablemente
es falso si R < 1:3. Los resultados de ensayos clinicos de
fases tempranas con potencia insuficiente serfan ciertos
una de cada cuatro veces, 0 menos aun si hay sesgo. Los
estudios epidemiolégicos de caracter exploratorio salen
todavia peor parados, sobre todo cuando les falta poten-
cia, pero incluso los que tienen potencia suficiente pueden
tener solo una probabilidad entre cinco de ser ciertos si
R = 1:10. Por dltimo, en la investigacién orientada al des-
cubrimiento con pruebas masivas, en la que las relaciones
probadas superan mil veces a las verdaderas (por ejemplo,
30 000 genes estudiados, de los que quiza 30 sean los
verdaderos responsables) [26, 27], el VPP de cada relaciéon
proclamada es bajisimo, incluso con una normalizacién
considerable de los métodos de laboratorio y estadisticos,
de las variables de resultado y de su comunicacién para
reducir al minimo el sesgo.

Los resultados que se proclaman pueden ser a
menudo una medida exacta del sesgo
dominante

Como hemos visto, la mayor parte de la investigacién bio-
médica actual se mueve en terrenos con una probabilidad
muy baja, antes y después del estudio, de obtener resulta-
dos verdaderos. Supongamos que en un campo de investi-
gacion no hay ningin resultado verdadero que descubrir.
En un «campo nulo» asi, en ausencia de sesgo, lo ideal
seria que todos los tamarios del efecto observados varia-
ran por azar en torno al valor nulo. Lo que los resultados
observados se aparten de lo esperable por azar serfa, sin
mas, una medida pura del sesgo dominante.

Por ejemplo, supongamos que ningdn nutriente ni nin-
gln patrén de alimentacién influye de verdad en el riesgo
de padecer un tumor determinado. Supongamos también
que la literatura cientifica ha estudiado 60 nutrientes y
afirma que todos ellos se relacionan con el riesgo de pa-
decer ese tumor, con riesgos relativos de entre 1,2 y 1,4
al comparar el tercil superior de consumo con el inferior.
En tal caso, los tamarfios del efecto que se proclaman no
miden otra cosa que el sesgo neto que ha intervenido en la
produccién de esa literatura. De hecho, son la estimacién
mas exacta del sesgo neto. Se sigue incluso que, entre los
«campos nulos», los que proclaman efectos mas fuertes
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Tabla 4. VPP de los resultados de la investigacion para varias
combinaciones de potencia (1 — £), razén entre relaciones verdaderas
y no verdaderas (R) y sesgo (u)

1-p8 R u Ejemplo practico VPP

0,80 1:1 0,10 ECAcon potencia adecuada, poco 0,85
sesgo y unarazon previa de 1:1

0,95 2:1 0,30 Metaanalisis confirmatorio de ECA 0,85
de buena calidad

0,80 1:3 0,40 Metaanalisis de estudios pequefos 0,41
no concluyentes

0,20 1:5 0,20 ECAde fase /Il con potencia 0,23
insuficiente, pero bien hecho

0,20 1:5 0,80 ECAde fasel/ll con potencia 0,17

insuficiente y mal hecho

0,80 110 0,30 Estudio epidemioldgico exploratorio 0,20
con potencia adecuada

0,20 1:10 0,30 Estudio epidemioldgico exploratorio 0,12
con potencia insuficiente

0,20 1:1000 0,80 Investigacion exploratoriaorientada  0,0010
al descubrimiento, con pruebas
masivas
0,20 1:1000 0,20 Como el anterior, pero con un sesgo 0,0015
mas limitado (mas normalizada)
Los VPP (valores predictivos positivos) estimados suponen o = 0,05 para un Unico

estudio; aqui se calculan con la ecuacion (2).
ECA, ensayo controlado aleatorizado.

(a menudo acomparnados de afirmaciones sobre su impor-
tancia médica o para la salud publica) son sencillamente
los que han sufrido los peores sesgos.

En los campos con un VPP muy bajo, las pocas relacio-
nes verdaderas apenas alterarfan este panorama general.
Aunque algunas relaciones sean ciertas, la forma de la
distribucién de los efectos observados seguiria dando una
medida clara de los sesgos que operan en el campo. Esta
idea invierte por completo nuestra manera de ver los re-
sultados cientificos. Tradicionalmente, los investigadores
han recibido con entusiasmo los efectos grandes y muy sig-
nificativos, como sefiales de descubrimientos importantes.
En la mayoria de los campos de la investigacién moderna,
unos efectos demasiado grandes y demasiado significati-
vos pueden ser mas bien sefial de un sesgo grande. Debe-
rfan llevar alos investigadores a pensar con espiritu critico
qué puede haber fallado en sus datos, sus anélisis y sus
resultados.

¢Como podemos mejorar la situacion?

¢Es inevitable que la mayoria de los resultados de inves-
tigacién sean falsos, o podemos mejorar la situacion? Un

problema importante es que resulta imposible saber con
una certeza del 100 % cuél es la verdad en cualquier pre-
gunta de investigacién. En este sentido, el patrén «oro»
puro es inalcanzable. Aun asi, hay varias maneras de me-
jorar la probabilidad posterior al estudio.

Pueden ayudar unas pruebas con més potencia, como
los estudios grandes o los metaanalisis con poco sesgo,
porque se acercan mas a ese patrén «oro» desconocido.
Pero también los estudios grandes pueden tener sesgos,
que hay que reconocer y evitar. Hay que tener presen-
te, ademas, que los estudios enormes pueden encontrar
con mas facilidad una diferencia formalmente significativa
para un efecto trivial que en realidad no se distingue de
forma relevante del valor nulo [28—-30].

En segundo lugar, la mayoria de las preguntas las abor-
dan muchos equipos, y es engafioso destacar los resulta-
dos significativos de un solo equipo. Lo que cuenta es el
conjunto de las pruebas. También puede ayudar reducir
el sesgo con mejores normas de investigacion y frenar los
prejuicios, aunque eso quizé exija un cambio de mentali-
dad cientifica dificil de lograr. En algunos disefios, como
los ensayos aleatorizados, puede dar mejor resultado el
registro previo de los estudios [31]. El registro seria un
reto para la investigacién que genera hipétesis. Dentro de
cada campo puede ser mas factible algin tipo de registro
o de red de colecciones de datos o de investigadores que
registrar todos y cada uno de los experimentos que gene-
ran hip6tesis. En cualquier caso, aunque el registro de
estudios no avance mucho en otros campos, los principios
de elaborar un protocolo y atenerse a él podrian tomarse
de los ensayos controlados aleatorizados mucho mas de lo
que se hace.

Por ultimo, en lugar de perseguir la significacién esta-
distica, deberfamos conocer mejor el intervalo de valores
de R (la razén de probabilidades previa al estudio) en
el que se mueve la investigacion [10]. Antes de hacer un
experimento, los investigadores deberian considerar qué
probabilidad creen tener de estar probando una relaciéon
verdadera y no una inexistente. A veces podra compro-
barse luego si los valores altos de R que se suponian lo
son de verdad. Como ya se ha dicho, siempre que sea éti-
camente aceptable, deberian hacerse estudios grandes y
con un sesgo minimo sobre resultados que se consideran
relativamente establecidos, para ver con qué frecuencia se
confirman. Sospecho que varios «clasicos» consagrados
no superaran la prueba [32].

Con todo, la mayoria de los nuevos descubrimientos se-
guiran saliendo de investigaciones que generan hipdtesis
con razones previas bajas o muy bajas. Deberiamos reco-
nocer entonces que la prueba de significacion estadistica
en el informe de un dnico estudio solo ofrece una imagen
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parcial, porque no sabemos cuéntas pruebas se han hecho
fuera de ese informe y en el conjunto del campo. Pese a
la abundante literatura estadistica sobre la correccién por
comparaciones multiples [33], normalmente es imposible
saber cuanto han rebuscado en los datos los autores, u
otros equipos, antes de comunicar un resultado. Y aunque
pudiera saberse, eso no nos diria nada sobre la razén pre-
via. Por tanto, es inevitable hacer suposiciones aproxima-
das sobre cuantas relaciones cabe esperar que sean verda-
deras entre las que se prueban en los campos y los disefios
de que se trate. Aunque estas suposiciones serian bastante
subjetivas, seguirian siendo muy ttiles para interpretar las
afirmaciones cientificas y ponerlas en contexto.
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