
Reducción: diseño experimental y 
determinación del tamaño de muestra

Tomás Redondo 
Comité de Etica de Experimentación Animal ‐ EBD

25/04/2017



Reducción: 

“Ways of obtaining comparable levels of information from the 
use of fewer experimental animals, or of obtaining more 
information from a given number of animals, so that fewer 
animals are needed to complete a given research project, taking 
into account individual animal welfare in relation to minimising
pain, suffering, distress or lasting harm”

ECVAM ‐ European Centre for the Validation of Alternative Methods



Existe una clara relación entre Reducción y Calidad científica

Un proyecto de mala calidad:

‐ No realiza una contribución significativa al conocimiento.
‐ No consigue lograr sus objetivos.
‐ Es incierto si ha alcanzado los objetivos o no.
‐ No puede ser replicado.
‐ Se hubiera alcanzado el mismo logro con un menor número

de animales.



Existe una clara relación entre Reducción y Calidad científica

Un proyecto de mala calidad:

Desperdicia tiempo
(Algo que no nos sobra a los científicos y que perjudica la reputación)

Desperdicia dinero y recursos
(Algo que debería enfadar a quien da el dinero y al instituto)

Viola los principios éticos si utiliza animales o humanos o daña
al medio ambiente:
‐ Debe usar el número mínimo de animales
‐ Debe tener una expectativa de éxito razonable
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al medio ambiente:
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‐ Debe tener una expectativa de éxito razonable

Es ilegal



Experimento: 

“A planned strategy for collecting a set of data to answer a 
specific question”

Festing (2010)
UFAW Handbook on the Care and Management of Laboratory 

and Other Research Animals



Tipos de experimentos

Estudio piloto
‐ Puesta a punto de la logística, información preliminar

Experimento exploratorio
‐ El objetivo es generar hipótesis
‐ Puede no existir una predicción clara
‐ Se miden muchas variables
‐ El análisis estadístico es problemático

Experimento confirmatorio
‐ Hipótesis formal a priori
‐ Análisis estadístico claro. Conduce a decisiones en base a 

pruebas estadísticas, por lo que los criterios (por ejemplo, 
valores de P) deben ser fiables.
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Diseño experimental: 

Es la parte de la estadística que usamos ANTES de hacer el 
experimento para optimizar la información en función de los
recursos



Diseño experimental: 

Es la parte de la estadística que usamos ANTES de hacer el 
experimento para optimizar la información en función de los
recursos

‐ El diseño experimental no es malgastar el tiempo. Al contrario, 
ahorra mucho tiempo despues

‐ Hay errores de muestreo que la estadística no puede corregir a 
posteriori (p. ej. falta de independencia, controles
inapropiados)

‐ No es cierto que si hay una gran cantidad de datos: 
‐ Algo interesante acabará por salir
‐ Será posible detectar incluso efectos muy sutiles



Tres pasos importantes que nadie debería saltarse: 

1. Escribir los objetivos concretos del experimento: qué quiero
saber.

2. Diseñar una estrategia para alcanzar el objetivo: 
‐ Cuantos tratamientos
‐ Cuantas réplicas
‐ Cómo se analizarán los datos después

3. Apuntar los detalles operativos:
‐ Cómo se aplicarán los tratamientos
‐ Cómo se aleatorizará el muestreo
‐ Cómo se estructurará (en bloques, factorial, etc)
‐ Cuánto tiempo llevará
‐ ¿Se puede parar a la hora de comer?
‐ Etc.



OBJETIVOS DEL DISEÑO EXPERIMENTAL

1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización
‐ Diseño ciego

3. Reducir el error de muestreo
‐ Independencia estadística de las réplicas
‐ Bloques y factores
‐ Balance



1. Evitar artefactos experimentales

“Un sesgo en una medida producido por efectos no deseados del 
procedimiento experimental”

‐ Condiciones artificiales
‐ Material de medida inadecuado
‐ Personal no entrenado
‐ Repetibilidad
‐ Fiabilidad de variables indirectas y proxies
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1. Evitar artefactos experimentales

“Un sesgo en una medida producido por efectos no deseados del 
procedimiento experimental”

‐ Condiciones artificiales PILOTO
‐ Material de medida inadecuado PILOTO
‐ Personal no entrenado PILOTO
‐ Repetibilidad PILOTO
‐ Fiabilidad de variables indirectas y proxies PILOTO



1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control  
En iguales condiciones salvo tratamiento. Efecto placebo hasta del 40 %
No siempre es fácil



1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización

Permite utilizar estadísticos muestrales (, s2) para estimar de forma fiable (no 
sesgada) parámetros (µ, σ2)  de nuestra “Población” y sus errores de muestreo

Cualquier unidad de muestreo debe tener una probabilidad igual de ser
elegida (independencia)

‐ Cada nivel de la muestra (p. ej. Experimental/control) representa a la 
población

Idealmente: https://www.randomizer.org/
En la práctica suele ser caótico (haphazard), no aleatorio (random)

‐ Cada unidad de muestreo debe tener la misma probabilidad de ser
asignada a un tratamiento



1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización

Tipos de muestreo aleatorio

‐ Simple
‐ Estratificado
‐ Sistemático
‐ Cluster



1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización

Tipos de muestreo aleatorio

‐ Simple
‐ Estratificado
‐ Sistemático
‐ Cluster

‐ No precisa de conocimiento previo, fácil de analizar, buena estima de errores
‐Mayor error y por tanto mayor tamaño muestral



1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización

Tipos de muestreo aleatorio

‐ Simple
‐ Estratificado
‐ Sistemático
‐ Cluster

‐ Representa la estructura de la población, estimas de error más bajas (menor
N)
‐ Requiere información sobre las proporciones de cada estrato



1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización

Tipos de muestreo aleatorio

‐ Simple
‐ Estratificado
‐ Sistemático
‐ Cluster

‐ Intervalo de muestreo k = N/n. Tras un sorteo que determina j, la serie es
j, j+k, j+2k,…
‐ Buena estima de error si la lista es aleatoria, caótica o estratificada
‐ Sujeto a errores si existe estructura periódica



1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización

Tipos de muestreo aleatorio

‐ Simple
‐ Estratificado
‐ Sistemático
‐ Cluster

‐ Facilidad de aplicación, útil para estimar variación en niveles jerárquicos
‐ (estructura anidada)
‐ Elevado error, no aplicable si los clusters son distintos
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1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización
‐ Diseño ciego

Blind/not blind 
odds ratio 3.4 (95% CI 1.7‐6.9)

Random/not random 
odds ratio 3.2 (95% CI 1.3‐7.7)

Blind Random/not blind not random 
odds ratio 5.2 (95% CI 2.0‐13.5)

290 animal studies
Babasta et al 2003 Acad. emerg. med. 10:684‐687
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‐ Independencia estadística de las réplicas
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1. Evitar artefactos experimentales
2. Eliminar sesgos

‐ Definiendo grupo control
‐ Aleatorización
‐ Diseño ciego

3. Reducir el error de muestreo
‐ Independencia estadística de las réplicas
‐ Bloques y factores
‐ Balance

‐ Aumenta la potencia y robustez de los tests y permite estimas de 
varianza en efectos aleatorios. Prevenir el desgaste (reducción) de la 
muestra



Error tipo I: Falso positivo (detecto un efecto que no existe) α
Error tipo II: Falso negativo (paso por alto un efecto que existe) β

Potencia: Probabilidad de que la muestra revele un efecto que 
existe 1‐β
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Las hembras en promedio pesan 10 y los machos pesan 12
¿Qué hago con un@ que pesa 11.6 o más?
Si decido que todo lo que pesa 11.6 o más es un macho y menos es una
hembra:
‐me puedo equivocar porque hay hembras mayores de 11.6 (falso positivo)
‐ pero también porque hay machos menores de 11. 6 (falso negativo)



Cuando yo tengo dos muestras para comparar con un test de hipótesis basado en 
hipótesis nula, los errores 1 y 2 son una función del grado de solapamiento de las
muestras.

Las dos muestras son diferentes si las medias están muy separadas y/o las colas (errores
típicos) son pequeñas



Cometería menos errores (de los dos tipos) si:

‐Mi estima de los valores medios de machos y hembras tuviese poco error 
(estima basada en un amplio tamaño de muestra)

‐ Las diferencias de peso entre machos y hembras fuesen muy grandes (el 
tamaño del efecto es muy grande)







Análisis de potencia retrospectivo

‐ No debe usarse para la interpretación de resultados NS sobre 
potencia “observada”

‐ Pero es útil si el ES estaba predefinido y 
en estudios comparativos (meta‐análisis)

‐ Los resultados NS deben interpretarse en términos de Tamaño 
de Efecto o Ensayos de Equivalencia



‐ Un paper y un paquete de R para Ensayos de Equivalencia



Análisis de potencia “a priori” (determinación de tamaño de 
muestra)

1. Establecer claramente Ho y H1
2. Establecer el Modelo que usaremos para el análisis
3. Establecer α (0.05) y 1‐β (0.8)
4. Verificar supuestos del Modelo (p. ej. datos transformados)
5. Obtener una estima de σ teniendo en cuenta la estructura de 

efectos (fijos y aleatorios) del Modelo (p. ej. un piloto)
6. Especificar el ES (p. ej. un piloto, literatura)

	∞
	 	 	∞ 		 	 	



	∞
	 	 	∞ 		 	 	

Tamaño de efecto estandarizado y no estandarizado



Los dos tipos de tamaño de efecto más usuales



Hay una relación entre los dos tipos de ES y a su vez con el estadístico t de Student









https://www.psychometrica.de/effect_size.html

Una web más simple que el trabajo anterior donde calcular tamaños de efecto



Siempre es posible calcular el ES de un modelo (mixto) a mano con tal de que entendamos 
bien los grados de libertad

¿Qué modelo? El que elijamos (preferiblemente con una selección basada en AIC o BIC)



Group size as a function of S/N ratio
(t test, 5% sig., 2‐sided)

SN ratio 90% power 80% power
0.2 526 393
0.4 132 99
0.6 59 45
0.8 34 26
1.0 22 17
1.2 16 12
1.4 12 9
1.6 9 7
1.8 8 6
2.0 6 5
2.2 6 4
2.4 5 4
2.6 4 4
2.8 4 3
3.0 4 3

O en último término recurrir a los ES (pequeño, mediano, grande) de Cohen. Cualquier ES 
se corresponde con un tamaño de muestra para un test determinado

0.8 0.5 0.2



Effect Size

Percentage of 
control group who 
would be below 
average person in 
experimental group

Rank of person in a 
control group of 25 
who would be 

equivalent to the 
average person in 
experimental group

Probability that you 
could guess which 
group a person was 
in from knowledge 
of their ‘score’.

Equivalent 
correlation, r
(=Difference in 
percentage 

‘successful’ in each 
of the two groups, 

BESD)

Probability that 
person from 

experimental group 
will be higher than 
person from control, 
if both chosen at 
random (=CLES)

0.0 50% 13th 0.50 0.00 0.50
0.1 54% 12th 0.52 0.05 0.53
0.2 58% 11th 0.54 0.10 0.56
0.3 62% 10th 0.56 0.15 0.58
0.4 66% 9th 0.58 0.20 0.61
0.5 69% 8th 0.60 0.24 0.64
0.6 73% 7th 0.62 0.29 0.66
0.7 76% 6th 0.64 0.33 0.69
0.8 79% 6th 0.66 0.37 0.71
0.9 82% 5th 0.67 0.41 0.74
1.0 84% 4th 0.69 0.45 0.76
1.2 88% 3rd 0.73 0.51 0.80
1.4 92% 2nd 0.76 0.57 0.84
1.6 95% 1st 0.79 0.62 0.87
1.8 96% 1st 0.82 0.67 0.90
2.0 98% 1st (or 1st out of 44) 0.84 0.71 0.92

2.5 99% 1st (or 1st out of 160) 0.89 0.78 0.96

3.0 99.9% 1st (or 1st out of 740) 0.93 0.83 0.98

Cómo interpretar un ES



Test ES Index Small Medium Large

Comparison of independent
means Cohen's d 0.20 0.50 0.80

Correlation r 0.10 0.30 0.50

P=0.5 and the sign test g= P‐0.5 0.05 0.15 0.25

Difference between 
proportions. h = arcsin(P1)‐arcsin(P2) 0.20 0.50 0.80

Crosstabulation,
chi‐square for goodness of 
fit.

w 0.10 0.30 0.50

ANOVA, one‐way f 0.10 0.25 0.40
Multiple regresion f2 0.02 0.15 0.35

Distintas marcas (indices) de ES tienen distintas tallas de camisetas



http://biomath.info/power/

Dos programas para análisis de potencia



En G*Power 3 el tamaño de efecto para una prueba F entra en forma de f



Un paquete de R para análisis de potencia y simulaciones de modelos mixtos



https://www.ncss.com/software/pass/

Un paquete (carísimo) de análisis de potencia con buenos manuales sobre el tema (gratis)



Ecuación de recursos
E = N – B – T ‐1 ;    10 < E < 20 

Mead R. 1988. The design of experiments. Cambridge, New York: Cambridge Univ. Press

El último recurso cuando no hay forma de que podamos recurrir a un análisis de potencia



Crítica del paradigma de Ensayos de Hipótesis Basados en Hipótesis Nulas

Toda muestra suficientemente 
grande es muy precisa



Ho nunca es cierta, en realidad



Un tamaño de efecto nulo (equivalente a rechazar Ho) es tan probable como un tamaño 
de efecto 20 en un experimento futuro y esto lo ignora el EHBHN



En el paradigma del EHBHN, los experimentos A, B y C son todos igual (de malos) 

A

B

C



95 % CI = d – 1.96  [d] to d + 1.96  [d]

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Standard Normal 
Distribution
            (S.D. = 1)

Similar looking distribution 
with fatter extremes
                       (S.D. = 3.3)

-3 -2 -1 0 1 2 3 4

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6

El cálculo de IC de tamaños de efecto basado en errores típicos es muy sensible a 
violaciones del supuesto de normalidad



Determinación de tamaño de muestra en análisis de exactitud AIPE 



Un paquete de R para cálculo de IC para ES y análisis AIPE basados en distribuciones no 
centradas





Tratamiento: Ciproheptadina 3‐
11 dias

Respuesta inmune celular (PHA)
A los 13 días

media SD CV

Control 2.71 1.16 0.43

Experimental 2.34 1.14 0.49

¿Cuántos pollitos de gallina necesitaría para estar 
razonablemente seguro de que ese efecto no lo 
produce la ciproheptadina?

HIPOTESIS: Si la ciproheptadina es la causa, debería 
detectarse un efecto similar en pollitos de gallina

UN EJEMPLO PRACTICO



La estructura de factores fijos (fecha de eclosión, tratamiento del nido) y aleatorios 
(nido, zona) del modelo original no es reproducible en el nuevo experimento 
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https://www.psychometrica.de/effect_size.html

Hacemos una estima a lo bruto del tamaño de efecto sin ningún tipo de estructura

media SD CV

Control 2.71 1.16 0.43

Experimental 2.34 1.14 0.49



https://www.psychometrica.de/effect_size.html



https://www.psychometrica.de/effect_size.html

Para un tamaño de efecto de 0.32 necesitaríamos 137 individuos por tratamiento



Yo espero tener un efecto estandarizado superior a 0.32 porque parte de la varianza es 

explicable por otros efectos. Un Modelo Lineal me da un eta cuadrado parcial de 0.06



Yo espero tener un efecto estandarizado superior a 0.32 (podría ser hasta 0.5)

https://www.psychometrica.de/effect_size.html

El efecto d equivalente para el 
modelo lineal sería de 0.5



Menor CV (0.26)
Diseño por bloques
Refinamiento
Experimento en laboratorio

Yo espero (y además procuro) tener un efecto estandarizado superior a 0.32





Para un tamaño de efecto de 0.4 necesitaría 88 pollitos por tratamiento



Obtengo un efecto OPUESTO de tamaño 0.46 (0.01 – 0.92 95 % IC) con un primer lote de 40 

pollos por tratamiento 



Puedo calcular la potencia “observada” y simular el número de pollos por casilla con SIMR



O simular el numero de jaulas manteniendo constante el numero de pollos por jaula



media SD N

Control 8.98 1.91 37

Experimental 10.03 2.81 39

Puedo calcular mi tamaño de efecto en gallinas igual que la estima que hice para diseñar el 
estudio  https://www.psychometrica.de/effect_size.html



R> ci.smd(smd=0.465, n.1=37, n.2=39, conf.level=1‐.05)

$Lower.Conf.Limit.smd
[1] 0.007494684 
$smd
[1] 0.465 $
Upper.Conf.Limit.smd
[1] 0.9194494 

R> ss.aipe.smd(delta=.465, conf.level=.95, width=.45, degree.of.certainty= 0.95)

[1] 160

R> ss.aipe.smd(delta=.465, conf.level=.95, width=.35, degree.of.certainty= 0.95)

[1] 263

O calcular los IC y una estima AIPE del tamaño de muestra para una exactitud de 0.35 
usando el paquete MBESS



Análisis Bayesiano








