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Ajuste del valor-p por contrastes multiples

RESUMEN

Objetivo: Este trabajo tiene un objetivo doble: Por un lado, se plan-
tea la discusiéon de cuando se debe ajustar el p-valor por contrastes
multiples. Por otro, una vez decidido si se debe realizar este ajuste, se
revisan algunas de las alternativas propuestas al método de Bonferroni.
Estudio de simulacion: Las distintas posibilidades que se presentan
son estudiadas a partir de un pequefio estudio de simulacion que ilustra
las limitaciones y las bondades de los distintos procedimientos conside-
rados. Conclusiones: La consecuencia directa del avance tecnolégico
ha sido el aumento en la cantidad de informacion disponible. El analisis
de esa informacion, usualmente basado en herramientas estadisticas,
debe ser manejado con extremo cuidado en aras de evitar malinterpre-
taciones y descubrimientos espurios.

Palabras clave: Contrastes multiples, Ajuste del p-valor, Family
wise error rate, false discovery rate.

P-VALUE ADJUSTMENT FOR MULTIPLE COMPARISONS

ABSTRACT

Objective: This study has double objectives: on one hand, it discus-
ses when the p-value should be adjusted for multiple comparisons. On
the other, some alternatives to the Bonferroni method are discussed, for
when adjustment has been decided. Simulation study: The different
possibilities that are presented are based on a small simulation study,
which illustrates the limitations and benefits of the different procedures
being considered. Conclusions: The direct consequence of technolo-
gical advancement has been the increase in the quantity of available in-
formation. The analysis of that information, usually with statistical tools,
should be managed with extreme caution in order to avoid misinterpre-
tations and deceptive discoveries.

Key words: Multiple comparisons, p-value adjustment, family wise
error rate, false discovery rate.



Introduccion

El desarrollo tecnolégico facilita la recopila-
cion de gran cantidad de informacion, también
la aparicion de herramientas que permiten un
rapido analisis de la misma. En particular, en los
estudios biomédicos se suele tener la capaci-
dad de recoger mucha informacion procedente
de diferentes fuentes: historias clinicas, marca-
dores bioldgicos, informacion genética, etc. Pa-
ralelamente, en una misma investigacion empi-
rica se intenta responder a distintas preguntas.
Dado que la veracidad de las hipétesis plan-
teadas suele someterse a un juicio estadistico
cuya herramienta fundamental es el calculo de
probabilidades, tratar estas hipdtesis individual-
mente puede aumentar la probabilidad global de
error de Tipo | (falsos positivos) dando lugar a
interpretaciones erroneas de las conclusiones
obtenidas'. Por este motivo, en ocasiones es
necesario realizar algun tipo de correccion en la
significacion final obtenida. Sin embargo, el uso
de estos ajustes en biomedicina ha suscitado y
suscita cierta controversia.

Una opinién ampliamente extendida entre
los epidemidlogos considera que el ajuste por
contrastes multiples es, no solamente innecesa-
rio, sino que entorpece la correcta interpretacion
de la inferencia estadistica®®* aumentando, de
forma innecesaria, la probabilidad de error de
Tipo Il (falsos negativos). Desde un punto de
vista técnico, mas estadistico, se refutan los ar-
gumentos anteriores y se sigue recomendando
tener mayor cuidado con el manejo e interpreta-
cion de los p-valores obtenidos*S.

En este trabajo se plantea un objetivo doble:
Por un lado, ahondar en el problema de ajus-
tar o no el valor-p por el nimero de contrastes
realizado. Sobre nuestra vision en este aspecto
versa el segundo apartado. Por el otro, una vez
que se ha decidido corregir las significaciones
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obtenidas por el numero de contrastes realiza-
dos, se ofrece una aproximacion técnica (aun-
que, con la intencién de no ser excesivamente
técnica y evitando, en lo posible, ambages ma-
tematicos) a este problema. Revisamos algunas
de las soluciones clasicas ofrecidas, las cuales
son usualmente menos conservadoras que el
clasico método de Bonferroni. En el cuarto apar-
tado se describe un pequefio estudio de simula-
cion en el que se analizan los métodos descritos
en la tercera seccion. Para finalizar, en el quinto
apartado, exponemos nuestras conclusiones.

¢Ajustar o no ajustar? esa es la
cuestion

Convencionalmente, para contrastar la ve-
racidad de una determinada hip6tesis (nula),
se fija un nivel de significacion (probabilidad de
error de Tipo | que se esta dispuesto a asumir,
usualmente, el bien conocido a = 0.05), se elige
un test estadistico y se obtiene un valor-p (este
puede interpretarse como el apoyo o la credibi-
lidad que tiene la hipotesis nula). La hipotesis
nula se rechaza si el p-valor es menor que el
nivel de significacion fijado y no se rechaza en
caso contrario. El problema surge cuando el nu-
mero de hipotesis a contrastar (o el niumero de
pruebas estadisticas realizados) es mas de uno,
esto es, se tienen varios p-valores.

Técnicamente, si se contrastan k-tests a un
nivel de significacién a, la probabilidad de que
haya al menos un falso positivo es mayor de a
(en concreto, asumiendo independencia entre
las k hipdtesis contrastadas, la probabilidad es
de 1-(1-a) (ver Tabla 1) y se deberia utilizar al-
gun método de ajuste que garantice que se esta
respetando el error de Tipo | fijado previamente.
En la Tabla 1 se muestra la probabilidad de que
exista al menos un falso positivo en funcién del
numero de pruebas estadisticas realizadas.

Tabla 1. Falsos positivos esperados y probabilidad de error de Tipo | (al menos haya un falso positivo) en funcién del
numero de hipétesis nulas independientes contrastadas.

Numero de hipétesis

Falsos positivos

Probabilidad de error de Tipo |

independientes esperados (a=0.05)
1 0 0.050
20 1 0.641
40 2 0.871
100 5 0.994
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Tabla 2. Esquema de los errores que se plantean cuando se contrastan, simultdneamente, k hipotesis nulas®.

Hipotesis declaradas

Hipotesis declaradas

verdaderas falsas
N° de hipétesis verdaderas U \% kO
N° de hipotesis falsas T S k-kO
k-R R k

El principal argumento esgrimido por los
detractores del uso de métodos de ajuste por
contrastes multiples es que la hipdtesis nula
que se contrasta al realizar ajustes por multipli-
cidad es la interseccion de todas las hipotesis
nulas involucradas en el estudio (esto es, que
todas las hipotesis nulas sean ciertas) y que,
en realidad, esta hipdtesis suele tener poco
interés en la investigacion®. Ademas, el ajuste
por contrastes mdltiples implica que un determi-
nado resultado (con su p-valor asociado) debe
ser interpretado de forma diferente en funcién
del numero de tests que hayan sido realizados
simultaneamente en ese estudio?. Inmediata-
mente, surge la pregunta; ;qué tests deben ser
tenidos en cuenta a la hora de realizar el ajuste?
La respuesta no es trivial ya que en este conjun-
to podrian estar todos los tests incluidos en el
trabajo en cuestion (Iéase articulo, reporte técni-
Co u otro documento), todos los tests realizados
en ese estudio, hayan sido considerados en el
mismo trabajo, en distintos trabajos o, incluso,
desechados. Todos los tests realizados en tra-
bajos con objetivos similares. Obviamente, las
implicaciones serian, cuanto menos, extrafas.
Un valor-p podria verse afectado por estudios
futuros (con objetivos similares) y las conclu-
siones obtenidas estar constantemente sujetas
a posibles cambios.

Desde un punto de vista mas técnico (es-
tadistico), se sostiene que, en realidad, los
procedimientos de ajuste por multiplicidad no
solo atafien a la hipotesis interseccion, sino que
posibilitan alcanzar una conclusién mas real
para todas las hipétesis involucradas en el es-
tudio, permitiendo deducir qué hipétesis se re-
chazan y cuales no, manteniendo, ademas, el
adecuado control sobre el error de Tipo I*. Asi-
mismo, se destaca que, en estudios confirmato-
rios, en los cuales los objetivos estan prefijados
y representados como contrastes multiples vy,

en los que los tests de significacion son usados
como una herramienta estadistica para la eva-
luacion de la decision final a tomar, la realiza-
cion de ajustes no solamente es recomendable
sino que es obligatoria’.

Obviamente, nuestra posicion es mas cer-
cana al segundo planteamiento que al primero.
Compartimos con Bender y Lange* la idea de
que, en estudios exploratorios, aunque las hipo-
tesis involucradas no (suelen) estan predefini-
das, no es necesario ajustar los p-valores por
el numero de tests realizados (notar que este
numero puede ser muy elevado aunque la in-
formacion recogida no sea excesiva ya que se
incrementa con el nimero de variables, nimero
de subgrupos (edad, sexo,...), posibles segmen-
taciones de la base de datos, etc.), si bien, tanto
el investigador como los lectores deben tener
claro que el estudio es exploratorio y que todas
las conclusiones deben ser tomadas con pru-
dencia a la espera de su confirmacion. A nuestro
entender, el principal gap entre las dos visiones
del problema radica en la negrita de la frase:

“..la probabilidad de que haya al me-
nos un falso positivo es mayor de a.”

Si se tiene un estudio, con una o varias hi-
pétesis nulas, se realizan los correspondientes
tests estadisticos y se derivan las conclusiones
relativas a los p-valores obtenidos teniendo en
cuenta el nivel de significacion fijado previamen-
te, se sabe que la posibilidad de que cada una
de las hipétesis planteadas sea un falso positi-
vo es del 5% (asumamos por un momento que
el nivel de significacion a es el habitual 0.05).
Ldgicamente, la probabilidad de que al menos
una de esas hipétesis planteadas sea un falso
positivo es mayor de 0.05, y asi debe entenderlo
tanto la/el investigador/a como las/los lectoras/
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Tabla 3. Porcentaje de aciertos (las conclusiones sobre todas las hipétesis son ciertas) observados en 2.000 réplicas de
Monte Carlo®.

% Medio de acierto

N° de

T r=0 r=23/4
Hipotesis Falsas
C B H o W C B H o] w
100 93.3 43.0 521 645 453 93.1 425 553 727 66.1
50 941 715 731 738 722 942 719 736 748 817
25 946 857 86.0 86.1 860 946 859 86.2 86.3 90.5
10 95.0 943 943 943 944 956 944 946 946 96.4
0 95.0 999 99.9 999 999 947 999 99.9 99.8 99.9

2 Cuando no se realiza ninguna correccion (C), se utiliza el método de Bonferroni (B), el de Holm (H), el de Hommel (O) y el de
Westfal y Young (W) (basado en 1 000 permutaciones). El nimero total de hipétesis consideradas es 100 (n=25).

es. El problema surge cuando la investigacion
se desorienta y se asume que el valor-p mas
bajo (o los valores-p por debajo del nivel de sig-
nificacion) es el resultado principal de la misma,
sin tener en cuenta que, la probabilidad de que,
bajo la hipotesis nula, ese valor esté por debajo
del nivel de significacion fijado (a) es superior
a a. Insistimos, en concreto, en el caso de hi-
potesis independientes, de 1-(1-a)* (valor cer-
cano a 1 para 100 contrastes independientes,
Tabla 1). Este error se agrava en determinados
contextos. En particular, en investigaciones que
involucran marcadores genéticos, se pueden
considerar varias decenas (incluso centenas y
hasta millares) de variables y, en muchas oca-
siones, directamente se buscan aquellas cuyo
valor-p esta por debajo del nivel de significacion.
Obviamente, en estos casos, es necesario ajus-
tar, ya que para que el punto de corte para el
valor-p respete la probabilidad de error de Tipo
| fijado, este debe tener en cuenta si se elige
entre el minimo (o los més pequefios) de una
serie de p-valores y no uno (perteneciente a una
hipotesis nula particular) concreto. Otro caso
especialmente delicado ocurre cuando existen
distintos posibles tests para contrastar una de-
terminada hipétesis (contrastes paramétricos,
no paramétricos, etc.), se calculan todos y se
elige el més conveniente para las conclusiones
deseadas. Un ejemplo claro pueden ser las cur-
vas de supervivencia: Muchos de los paquetes
estadisticos habituales incorporan varios tests
para contrastar la igualdad de curvas de super-
vivencia; la principal diferencia entre ellos radica
en el tipo de diferencias entre las curvas que de-
tectan® (al principio de la curva, al final, diferen-
cias proporcionales, etc.). La practica adecuada

(si se quiere mantener la probabilidad de error
de Tipo |) es pre-fijar el test a utilizar antes de
ver donde estan las diferencias en las curvas
involucradas o bien, ajustar los p-valores por el
numero de tests realizados. De no hacerlo asi,
el error de Tipo | que se cometera sera superior
al fijado en el estudio.

Bonferroni y sus alternativas

Una vez que se ha decidido ajustar los p-
valores por el numero de tests realizados, la
pregunta pasa a ser como hacerlo.

Aunque se han desarrollado numerosos mé-
todos multivariantes con el objetivo de realizar
contrastes multiples, el método de Bonferroni
(utiliza como punto de corte a/k, donde alfa es
el nivel de significacion y k el numero de con-
trastes o, equivalentemente, se pasa a trabajar
con los p-valores transformados: P*, = min(1,
k-P), 1 < i< k) es el mas conocido y principal-
mente utilizado, permitiendo contrastar de forma
sencilla y sin asunciones adicionales cada una
de las hipétesis (nulas) individuales involucra-
das en el estudio. Sin embargo, este método es
muy conservador y aumenta considerablemente
la probabilidad de error de Tipo Il. En este apar-
tado se describen algunos métodos adicionales.

Consideremos un problema en el que se
pretenden contrastar simultaneamente k hipote-
sis (nulas), H,,, (1 < i < k), de las cuales k,, son
ciertas (k-k,, falsas). Supongamos que para un
nivel de significacion prefijado a, R (=R(a)) hipd-
tesis son rechazadas. La Tabla 2 resume esta
informacién de manera estandar (esta tabla es
similar a la Tabla 1 que aparece en®).
Ldgicamente, k (numero total de hipdtesis nulas
involucradas) y R (nimero de hipdtesis recha-
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zadas) son valores conocidos mientras que U
(numero de hipdtesis nulas verdaderas no re-
chazadas), V (numero de hipotesis nulas ver-
daderas rechazadas, falsos positivos), S (nime-
ro de hipotesis nulas falsas declaradas falsas,
verdaderos positivos) y T (nimero de hipétesis
falsas declaradas verdaderas, falsos negativos)
son no observables y, por lo tanto, desconoci-
dos por el investigador. Convencionalmente, el
objetivo de los métodos de ajuste por contrastes
multiples es controlar la probabilidad de come-
ter algun error en la familia de contrastes con-
siderados, conocida por su acrénimo en inglés,
FWER (Family Wise Error Rate), esto es, con-
trolar P(V = 1). Notar que, contrastando cada
hipdtesis individual a nivel a/k se tiene que:

Z Pu,, (Rechazar H )—; oKk = a.

P(rz1)< <
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Es importante resefiar que la igualdad sola-
mente se consigue cuando las hipétesis a con-
trastar son independientes, dado que esta hipo-
tesis es poco habitual, usualmente, el método
de Bonferroni es excesivamente conservador.

Varios autores han propuesto procedimien-
tos que, tratando de mantener la sencillez y la
rapidez de calculo de la correccién de Bonferro-
ni, son menos conservadores Y, por tanto, mas
potentes (como es sabido, la potencia de un
test es el complementario de su probabilidad de
error de Tipo I1). Holm™ propuso un método que,
a pesar de admitir sensibles mejoras", sigue
manteniendo ciertas ventajas sobre sus com-
petidores que lo hacen mas atractivo™. Si H, .
HO . HOk, son las k hipotesis nulas que se
desean contrastar y P,P,.., P, sus respecti-
vos p-valores (crudos, sm ningun tipo de ajuste),

Cr ™

NO RECHAZAR

|—} PARAR
H H0(2 Ho (k)

SI

( RECHAZAR H, , )

h 4

P,< a/(k - 1)

NO RECHAZAR

[ H0(2)’

Hoyps--s H

]—} PARAR

0@3)"? ' 0 (k)
( RECHAZAR H, )
NO NO RECHAZAR
[ H PARAR
oG) * © ogi+1)"" O(k

( RECHAZAR H, ., )

NO
P(k)< a

SI

NO RECHAZAR | PARAR
o (k)

( RECHAZAR H,, )—} PARAR

Figura 1. Representacion grafica del procedimiento (algoritmo) de ajuste descrito por Holm™.




el procedimiento de ajuste propuesto por Holm
es el siguiente:

A,. Sean P( » P(Z), ., P( los p -valores or-
denados esto es, P P P y sean
H H -, H__ sus res ectlvas iu otesis

OI’W o2 Mo P P
nulas.

A, Calcular: j = maximo (i €1,...,k, tal
que (k-1 +1)-P(/)< a, paratodo 1 <1<).
A,. Se rechazan las hipdtesis correspon-
dlentes a los p-valores: P e P( ;) ¥ o se
rechazan las hipétesis correspondlentes a los

p-valores P, ..., P,. Esto es, se rechaza
Ho,m’---’ Ho’(,) y no se rechaza HO(M),...,
HO,(k).

En la Figura 1 se representa, en forma de
algoritmo, las diferentes iteraciones del procedi-
miento de Holm.

Este procedimiento supone una mejora
substancial en la potencia obtenida respecto del

Muestras independientes

1.0

08 -

P-valores

0.2

0.0

00 02 04 06 0B

Piz)

P—valores
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método de Bonferroni. Sin embargo, Hommel™
muestra que, para determinados problemas (de-
pendiendo del nimero de hipdtesis nulas que
realmente son falsas) su probabilidad de error
de Tipo | es superior a a. El primer paso del al-
goritmo propuesto por Hommel' coincide con
A,. El criterio de decision final es ligeramente
diferente al propuesto por Holm™:

O,. Sean P p P(Z), ., P los p-valores or-
denados esto es, P( PR P < P y sean
Hoym, Ho,(z)’ -, H_ sus respectlvas |poteS|s
nulas.

O,. Calcular: j = méaximo (i €1,...,k, tal
quePkW 2 [a/i, paratodo 1 <]<i).

S| j no existe, se rechazan todas las
hipote3|s nulas. Si existe, se rechazan aquellas

hipdtesis nulas tales que P,.<a/j.

(k

0.(k)

A pesar de la reduccion en el error de Tipo
[l que estos procedimientos consiguen, cuando

Correlacion = 0.9

00 o2 04 05 08 1.0

P{ﬂ

Figura 2. Ala izquierda, p-valores obtenidos en una comparacion de medias para dos muestras (n=25) generadas desde
distribuciones normales independientes (prueba T de Student) para tres hipétesis nulas independientes. A la derecha,

la correlacion entre las muestras es de 0.9. Los puntos grises representan P
(p-valor minimo). Ambos graficos basados en 5, 066

(p-valor maximo), los puntos negros P,
repeticiones.
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las hipotesis involucradas estan fuertemente
relacionadas, siguen siendo extremadamente
conservadores. En la Figura 2 se muestra la
distribucién del minimo de tres valores-p para
muestras independientes (izquierda) y muy co-
rrelacionadas (derecha). Se puede apreciar la
diferencia en la dispersién entre ambos mode-
los y el error que supone asumir independencia
cuando realmente no la hay.

Légicamente, cualquier método que no asu-
ma independencia entre las hipdtesis involu-
cradas, debe estimar las relaciones entre estas
con la informacién disponible, esto es, desde
los propios datos. Westfall y Young™ proponen
corregir el minimo valor-p por su distribucién
muestral. Esta distribucion se estima mediante
técnicas de remuestreo (en concreto, mediante
el método de permutaciones). El algoritmo se-
guido es el siguiente:

W,. Paracada 7 </ <k, se remuestrea des-
de la hipétesis nula. Para ello, se permutan las
etiquetas de pertenencia al grupo, creando un
conjunto artificial de datos bajo la hipétesis nula.
Con esos datos, se calculan los correspondien-
tes p-valores: P° , P*,,---, P’y se calcula
su minimo, m°*=minimo {P*,, P®,,--, P°}.

W, El paso anterior se repite B-veces (B es
un numero elegido por el investigador, preferen-
temente grande). El nuevo nivel de significacién
sera el que ocupe el percentil 5 en {m?, m?
R mB}.

El principal inconveniente de este método es
que, debido al hecho de estar basado en per-
mutaciones, el nimero de calculos involucrados
es elevado y, por tanto, es computacionalmente
lento cuando el numero de hipdtesis es alto. No-
tar que, asumiendo independencia, el método
es similar al de Bonferroni.

Pequefio estudio de simulacion

Con el objetivo de ilustrar el funcionamien-
to de los métodos anteriormente descritos, se
realizo un pequefio estudio de simulacién. En el
problema considerado, se tienen 100 variables
normalmente distribuidas y recogidas en dos
poblaciones independientes (el tamafio mues-
tral de cada una de ellas es n=25). En una de
ellas, las medias son siempre 0 y las desviacio-
nes tipicas 1. En la otra, bajo la hipdtesis nula,
l6gicamente tienen los mismos parametros vy,

Ajuste del valor-p por contrastes mdltiples - Pablo Martinez-Camblor

bajo la alternativa, la media es 1.44 y la des-
viacion tipica 1 (la probabilidad de error de Tipo
Il en cada hipdtesis particular es de 0.05). La
correlacion entre los pares de variables es r
(fueron considerados los casos r =0y r = 3/4).

La Tabla 3 muestra el porcentaje de acier-
to observado en 2 000 réplicas de Monte Carlo
cuando no se utiliza ningun tipo de correccion
(C), se corrige por el método de Bonferroni (B),
por el de Holm (H), por el de Hommel (O) y
por el método de permutaciones de Westfall y
Young (W), este ultimo, con B =1 000.

Ldgicamente, el método crudo (sin ningun
tipo de coreccidn), comete el 5% de errores
en todas las muestras, lo que conlleva un 5%
de error global. Debemos recordar que, en el
problema considerado, ambos errores (tipo |
y II) tienen la misma probabilidad de aparicién
(0.05). El método de Holm y el de Hommel obtie-
nen resultados similares. El método de Westfal
obtiene mejores resultados que el de Bonferroni
para muestras correlacionadas.

Conclusiones

El avance tecnolégico ha provocado que el
volumen de informacion disponible crezca dra-
maticamente. Esto hace que, en el analisis de
esa informacion, las herramientas estadisticas
utilizadas, basadas usualmente en el calculo de
probabilidades, deban ser manejadas con extre-
mo cuidado en aras de evitar descubrimientos
espurios que ponen en riesgo el prestigio de la
ciencia y la credibilidad de los avances cientifi-
cos™ 8, La légica nos dice que, para encontrar
un efecto estadisticamente significativo, es sufi-
ciente con aumentar suficientemente el nimero
de variables estudiadas.

La opinion mas generalizada y que nosotros
compartimos es que el quid de la cuestion ra-
dica en describir exactamente lo que se hace
y tomar las evidencias detectadas en estudios
observacionales con la debida cautela sin ol-
vidar que, al aumentar el nimero de pruebas
realizadas, la probabilidad de encontrar signifi-
caciones bajas (por debajo del nivel de significa-
cion) aumenta. Las conclusiones en este tipo de
estudios, no deben basarse exclusivamente en
el conocido valor-p (el nivel de significacion no
marca la frontera entre el bien y el mal) y otros
criterios deben ser tenidos en cuenta (magnitud



de las diferencias, evidencias previas, coheren-
cia clinica, etc.). En ensayos clinicos, corregir
el valor-p por el nimero de pruebas realizadas
debe ser y es un requisito indispensable y exi-
gido por las agencias reguladoras. Obviamente,
el método de ajuste utilizado, debe ser incluido
en el protocolo del estudio como parte de las
herramientas estadisticas utilizadas.

Con la explosion de las ciencias -Omicas,
el problema de la multiplicidad ha ganado en
importancia (citando a Berger: “..the science
is choking on the multiplicity problem...”")
y son innumerables los métodos que, con este
fin y diferentes enfoques han sido desarrolla-
dos'®, Los métodos basados en el control
FWER han ido perdiendo interés y otras filo-
sofias como las basadas en la proporcion de
falsos positivos® o FDR (acrénimo del inglés de
False Discovery Rate), en el numero esperado
de hipotesis nulas rechazadas, método conoci-
do como SGoF'® (Sequential Goodness of Fit) o,
y cada vez con mas fuerza, en interpretaciones
bayesianas® centran el interés de bioestadisti-
cos y bioinformaticos. El estudio en profundidad
de estos métodos es complejo y queda fuera de
los objetivos de este trabajo.

Finalmente, resefiar que los métodos descri-
tos en este trabajo, son una muestra de métodos
clasicos que, sin ser tan conservadores como el
clasico Bonferroni, nos permiten ajustar, de al-
guna manera, los valores-p obtenidos de forma
que, sin rebajar excesivamente la potencia de
los estudios, se controla mas eficientemente el
error de Tipo |.
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