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El manejo de datos “tras bambalinas” se refiere a los proce-
sos de recopilación, limpieza, imputación y demarcación; los 
cuales, aun siendo indispensables, usualmente suelen ser 
descuidados, por lo que generan información errónea. Duran-
te la recopilación son errores: omisión de covariables, desvío 
del objetivo, y calidad insuficiente. La omisión de covariables 
distorsiona el resultado atribuido a la maniobra principal. El 
desvío del objetivo primario es común cuando el desenlace 
es raro, tardado o subjetivo y promueve la sustitución por 
variables subrogadas no equivalentes. Además, la calidad 
insuficiente, sucede por instrumentos inadecuados, omisión 
del procedimiento de medición, o medición fuera de contexto 
-como atribución a destiempo o equivalente-. Por otro lado, la
limpieza implica identificar valores erróneos, extremos y fal-
tantes, que podrán ser o no imputados, dependiendo del por-
centaje se imputará comúnmente por la medida de resumen.
Nunca se imputan los valores de la maniobra ni del desenla-
ce, ni se eliminan pacientes por falta de valores. Finalmente,
la demarcación de cada variable busca un significado clínico
en referencia al desenlace, para ello se sigue una secuencia
jerárquica de criterios: 1) estudio clínico previo, 2) acuerdo de
expertos, 3) juicio clínico del investigador/investigadores y 4)
estadística. Actuar sin controles de calidad en el manejo de
datos provoca frecuentemente mentiras involuntarias y con-
funde en lugar de esclarecer.

Resumen Abstract
Data management “behind the scenes” refers to collection, 
cleaning, imputation, and demarcation; and despite of being 
indispensable processes, they are usually neglected and 
thus, generate erroneous information. During the collection 
are errors: omission of covariates, deviation from the objecti-
ve, and insufficient quality. The omission of covariates distorts 
the result attributed to the main manoeuvre. Deviation from 
the primary objective commonly occurs when the outcome is 
rare, delayed, or subjective and promotes substitution by non-
equivalent surrogate variables. Moreover, insufficient quality 
occurs due to inadequate instruments, omission of the mea-
surement procedure, or measurements out of context, such 
as attribution at the wrong time or equivalent. 
Furthermore, cleaning implies identifying erroneous, extreme, 
and missing values, which may or may not be imputed, de-
pending on the percentage. The values of the manoeuvre or 
the outcome are never imputed, nor are patients eliminated 
due to a lack of values. Finally, the demarcation of each va-
riable seeks to give it a clinical meaning about the outcome, 
for which a hierarchical sequence of criteria is followed: 1) 
previous clinical study, 2) expert agreement, 3) clinical judg-
ment of the investigator/investigators, and 4) statistics. Acting 
without quality controls in data management frequently cau-
ses involuntary lies and confuses instead of clarifying.
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Si la manifestación de la vida fuera toda en blanco o 
negro, con mencionarla se le estaría describiendo. Sin 
embargo, la realidad recorre un amplio rango por lo que 
requiere ser resumida. La historia natural y/o el curso clínico 
de la enfermedad no escapan a esta diversidad de expre-
sión, por lo tanto, requieren de un resumen numérico que 
sitúe tanto a los factores de riesgo, como a las manifesta-
ciones de la enfermedad y su desenlace -pronóstico- dentro 
de estos rangos.1,2,3,4,5,6 

En esta serie de artículos relacionados con el resumen 
numérico, mostraremos la razón conceptual y la descripción 
operativa de la información -manejo de datos-, la manera 
de ejercer la expresión numérica -diseño del análisis de los 
datos y expresión tabular y gráfica-, pasando por las fre-
cuencias mínimas de datos para garantizar una estimación 
correcta -tamaño de muestra-.1,7,8,9,10,11,12

I) Manejo de datos “tras bambalinas” -recopilación, lim-
pieza, imputación y demarcación-

Este proceso, resulta oscuro y rara vez se describe de 
manera explícita en los artículos.

1. Recopilación

Durante la recopilación, existe el riesgo de cometer una 
serie de errores, entre los más comunes encontramos: 1.1. 
La omisión de covariables, 1.2. El desvío del objetivo y 1.3. 
La calidad insuficiente.

1.1. La omisión de covariables que participan en el 
proceso de causalidad, independientes del efecto de la 
maniobra principal, es consecuencia de que se les suele 
atribuir baja relevancia o, incluso, por ignorancia de 
estas. Esta omisión provoca una distorsión del resultado 
atribuido a la maniobra principal. Por ejemplo, el beneficio 
de un tratamiento antineoplásico probado en una pobla-
ción bien nutrida es diferente a lo que ocurre cuando se 
aplica en pacientes desnutridos, ya que en estos, incluso, 
puede ser deletéreo por toxicidad.13,14 Es así como los 
pacientes ideales del estudio no son los reales, en quie-
nes debemos considerar una serie de covariables antes 
de poder asumir el beneficio observado. Otra manera en 
la que se presenta esta distorsión es atribuir el efecto 
de una maniobra a todos los participantes del estudio, 
cuando, en realidad, el impacto observado es el prome-
dio obtenido en la población estudiada y para las carac-
terísticas predominantes, no para las subrepresentadas. 
Lo cual significa que hay sujetos que, incluso, se benefi-
ciarían más que el promedio y otros que, además de no 
beneficiarse, podrían sufrir un efecto deletéreo, depen-
diendo de las covariables que presenten. 

Para evitar la omisión de variables durante la confor-
mación del proyecto de investigación hay que realizar una 
búsqueda estructurada15 que identifique los componentes 
dentro del modelo arquitectónico que participan en el fenó-
meno de causalidad. Posteriormente, el investigador debe 
dejar en claro el manejo que realiza con las covariables, ya 
sea a través una selección muy restrictiva, estratificación 
y/o ajuste en el análisis.16 

1.2. El desvío del objetivo primario es algo común 
cuando el desenlace resulta poco frecuente, requiere 
mucho tiempo de seguimiento o se considera subjetivo 
-por ausencia de un sistema métrico para registrarse-. 
La consecuencia es la sustitución del objetivo prima-
rio por una variable subrogada, pero esto no significa 
que dicha variable sea equivalente. Por ejemplo, en el 
caso del paciente diabético durante el estudio de daño 
a órgano blanco -micro y macrovascular-, dado que se 
requiere de seguimientos prolongados, se utilizó como 
subrogado el control glucémico, no obstante, se ha 
demostrado que el descontrol glucémico no es equiva-
lente a daño a órgano blanco, el descontrol glucémico 
tiene un número necesario a dañar (NND) de 200-250 
sujetos, por lo que resulta un mal subrogado.17 Sin 
embargo, cuando la glucosa ha sido utilizada como 
subrogado de las manifestaciones agudas debidas al 
descontrol metabólico del paciente diabético, como es 
la triada característica de polifagia, polidipsia y poliuria, 
resulta sumamente eficiente.18,19  

La recomendación es mantener el desenlace de interés 
y buscar estrategias que permitan ajustar o completar el 
tamaño de muestra,20,21,22 reconocer grupos de riesgo que 
requieran menor tiempo de seguimiento y/o menor tamaño 
de muestra23 y objetivar la variable cuando se considera 
subjetiva,24 a través de la descripción meticulosa –ejem-
plo: semiología del síntoma o signo-, y/o la agregación de 
datos asociados. Por ejemplo, en el caso de la cefalea, 
describir la localización, extensión, duración, cambios y/o 
agregar síntomas acompañantes como nauseas, vómito, 
palpitaciones, etc.24

1.3. La calidad insuficiente puede ocurrir por instru-
mentos inadecuados, por falta u omisión del procedi-
miento de medición, y por medición fuera de contexto. 
Los dos primeros son muy evidentes,25,26 pero la medi-
ción fuera de contexto suele pasar desapercibida y 
darse de diferentes maneras: atribución a destiempo, 
que consiste en atribuir una característica a un tiempo 
diferente al que se midió, -por  ejemplo, cuando el resul-
tado de algún estudio realizado el lunes se atribuye a la 
condición de ingreso del paciente cuando este ocurrió 
el viernes-; atribución equivalente, considerar una con-
dición actual similar entre dos o más pacientes como 
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equivalente, sin considerar el tiempo de exposición -por 
ejemplo, dos pacientes con la misma obesidad, donde 
uno está en esa condición hace un par de años y el otro 
desde hace un par de décadas-.27,28

La estrategia para contar con información de calidad 
suficiente es la descripción conceptual y operativa de las 
variables de estudio, en estas se describe el porqué, el 
cómo y cuándo de cada medición.29,30

2. Limpieza de la base de datos

Una vez que los valores correspondientes a cada una 
de las variables se encuentran en el formato de reporte de 
casos y/o en la base de datos se contrastan con su refe-
rente, con el propósito de identificar valores extremos facti-
bles pero poco probables y valores faltantes. Estos valores 
se revisan contra el documento fuente para garantizar que 
son reales y no un error de transcripción o captura. Cuando 
los valores extremos son reales hay que considerar la defor-
mación que provocan a la medida de resumen y/o de disper-
sión de la variable a la que corresponden, razón por la que 
habrá que considerar alguna estrategia para su uso, como 
eliminar aquellos valores cuantitativos que se encuentran 
fuera de 3 desviaciones estándar, mismos que posterior-
mente podrán ser imputados con las reglas correspondien-
tes, o transformar la variable a ordinal o dicotómica con lo 
que al integrarse a su categoría correspondiente dejaría de 
ser un valor extremo.31

3. Imputación

Manejo de valores faltantes.  Inicialmente, hay que iden-
tificar los valores (datos) faltantes por variable. Y si bien no 
existe una regla precisa de hasta qué porcentaje de valores 
faltantes se les debe atribuir un valor estimado, en general 
se hace cuando los datos faltantes de una variable no reba-
san el 10%; cuando los valores faltantes superan el 20% no 
se imputan, y cuando se encuentran en algún punto entre  
> 10 y 20% la decisión será de acuerdo con la experiencia de 
los investigadores o por lo referido en la literatura para esa 
variable.32,33 Nunca se sustituirán aquellos valores faltantes 
perteneciente al desenlace, ni los de la maniobra principal.

3.1. Si consideramos la imputación (atribución) de un 
valor estimado, cuando los valores faltantes en una 
variable son menores o iguales al 10%, la manera más 
común de hacerlo es por la medida de resumen de dicha 
variable calculada con los valores registrados, así será 
con la media cuando se trate de una variable cuantita-
tiva con distribución normal, la mediana en caso de una 
variable cuantitativa sin distribución normal o de una 

variable ordinal y la moda para una variable dicotómica. 
Existen otras maneras de obtener el valor estimado, 
como la predictiva, donde la variable con datos faltantes 
se trata de explicar a partir de otras variables relaciona-
das por medio de un modelo de regresión (nunca incluir 
como variables predictoras la maniobra principal, ni al 
desenlace). Sin embargo, en estos casos hay que pre-
ver algunos problemas posteriores, como colinealidad 
entre la variable explicada y dichas variables.34,35,36  

3.2. Cuando se decide la no imputación de los valo-
res faltantes se crea para dicha variable una categoría 
de valor faltante (en inglés, missing data); una variable 
inicialmente cuantitativa se transforma en ordinal o dico-
tómica, a la variable ordinal o dicotómica se le añade 
una categoría correspondiente a valor faltante o missing 
data. La razón de crear una categoría de valor faltante 
o missing data es para que los pacientes que presenten 
esta categoría en dichas variables no sean excluidos del 
análisis multivariado -3 o más variables-. Si en 2 varia-
bles, faltan 5 valores en pacientes diferentes, en el aná-
lisis bivariado faltarán esos 5 pacientes, pero provocará 
que en el multivariado falten 10. Si esto ocurriese en  
3 variables en el bivariado continuarían faltando solo  
5 en cada variable, pero en el multivariado 15 y así 
sucesivamente. La inclusión de una categoría de mis-
sing data permite evaluar el efecto de la variable en el 
análisis multivariado sin excluir pacientes, ponderando 
dichos valores faltantes, de esta forma se mantendrá el 
tamaño total de la población.37 

3.3. Cuando el valor faltante está en la maniobra o 
en el desenlace este no se imputa. Para el caso de 
la maniobra se genera la categoría de valor faltante o 
missing data, mientras que para el desenlace el valor se 
deja vacío y durante la descripción del curso clínico se 
hará con la totalidad de la información existente hasta 
su última medición. 

Por ejemplo, si en un estudio solo se hubiesen perdido los 
pacientes al momento del desenlace, al realizar el análisis se 
puede mostrar la comparación de las condiciones basales 
con la maniobra en la totalidad de la población (lo cual habi-
tualmente aparece en el primer cuadro de los artículos), se 
puede mostrar la calidad de la maniobra principal y su rela-
ción con las maniobras periféricas (habitualmente se mues-
tra en el cuadro II de los artículos). Sin embargo, al mostrar 
la relación de la maniobra principal, condiciones basales y 
maniobras periféricas contra el desenlace solo se incluirán 
los pacientes en quienes se tiene dicha medición (habitual-
mente se muestra en un un artículo en los cuadros III y IV).

Para el caso de los eventos adversos se muestran los 
resultados con el total de la población.
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3.4. Un error común causado por la falta de valores, 
sobre todo de la maniobra o el desenlace, es dejar 
fuera del estudio a pacientes, provocando un desvío 
en el espectro de la enfermedad, ya que estos pacien-
tes pudieron haber cursado con alguna característica 
particular que impidió que se midieran dichos valo-
res.1,12,38,39,40 Incluirlos, referir la situación y reportar el 
tipo de acciones que se realizaron con la información 
faltante es lo que resulta pertinente, y le ofrece al lector 
una idea de la probable influencia de dichos datos fal-
tantes sobre los resultados.

3.5. Una situación diferente es la exclusión del paciente 
a consecuencia del diseño del estudio. Recordemos 
que en los estudios de estudios de casos y controles, y en 
la encuesta transversal, la pesquisa se realiza sin relación 
al ensamble de la población, sino más bien con relación 
al desenlace. En consecuencia, los participantes son los 
supervivientes de una o múltiples cohortes preexistentes, 
razón por la cual estos diseños siempre se acompañan 
del sesgo de transferencia, con la consecuente sobrees-
timación de la buena evolución del paciente.41 De igual 
manera, este fenómeno se observa en los estudios que 
recientemente se han popularizado como “Estudios de 
la Vida Real”, que son estudios que evalúan el efecto al 
manejo con diferentes maniobras, entre ellas las farma-
cológicas, donde solo continúan con dichas maniobras 
quienes han tenido una respuesta aceptable y quienes 
no han presentado grandes efectos adversos.

4. Demarcación

El último apartado del manejo de datos “tras bambalinas” 
se refiere a los puntos de demarcación de los valores al 
interior de cada variable. Las variables que serán extraídas 
del interrogatorio, de la exploración, los datos de laborato-
rio o gabinete, o del expediente clínico, son aquellas que 
permiten contar la historia o el curso clínico de la enferme-
dad en relación con el desenlace primario de interés. La 
demarcación de cada valor, al interior de cada variable, 
sigue la lógica de contar con un significado en referencia a 
dicho desenlace y, consecuentemente, redunda en utilidad 
clínica. Para ello, es pertinente considerar una secuencia 
jerárquica de criterios de referencia en base a: 1) estudio 
clínico previo, 2) acuerdo de expertos, 3) juicio clínico del 
investigador (o grupo de investigadores) y 4) estadística.  

4.1. El uso de puntos de corte descritos en estudios 
clínicos previos que hayan demostrado utilidad resulta 
el criterio ideal. Incluso, cuando se plantean nuevos 
puntos de corte es indispensable inicialmente mos-
trar reproducibilidad de los resultados en relación con 
los puntos de corte de estudios previos. Si no existen 

puntos de corte previos en la misma condición basal 
(enfermedad, estadio, etc.) y desenlace de interés 
(supervivencia, curación, etc.), se pueden explorar los 
puntos de corte de condiciones basales similares con el 
mismo desenlace o de distinto desenlace en la misma 
condición basal, y en el peor de los casos de condicio-
nes basales o desenlaces similares.42,43

4.2. Cuando no existe una referencia clínica previa 
como resultado de investigación se pueden utilizar los 
puntos de corte referidos por un grupo de expertos, 
como son los consensos de especialistas sobre el tema 
de interés.44,45 

4.3. El clínico o grupo de clínicos que ha generado 
la hipótesis, además de contar con experiencia sobre 
el tema, debieron revisar de manera exhaustiva durante 
la construcción de la justificación la existencia de res-
puesta, o de posibles respuestas a la hipótesis, y haber 
previsto los puntos de corte clínicamente relevantes.46 

4.4. Cuando no es posible ninguna de las estrategias 
previas se puede recurrir a la estadística para definir 
los puntos de corte. Dos modalidades comunes son: 1) 
utilizar percentiles en los que se garantiza distribución 
homogénea del número de sujetos en cada apartado 
(ejemplo, quintiles que divide a la totalidad de sujetos 
en 5 partes iguales: 150 sujetos / 5 grupos = 30 sujetos 
en cada grupo, del quintil 1 donde están los 30 suje-
tos con los menores valores de la variable, …. quintil 5, 
donde están los 30 sujetos con los mayores valores de 
la variable),47,48 o 2) utilizar puntos de demarcación de la 
variable, que pueden ser o no equidistantes: los equidis-
tantes garantizan la misma repartición de valores entre 
una categoría y otra (ejemplo, 5 puntos de demarcación 
para una variable con valores de 1 a 15, primer punto de 
demarcación es con los valores de 1-3, …. quinto punto 
de demarcación es con valores de 13-15,), mientras que 
los no equidistantes podrán seguir cualquier distribución 
de valores. En ambos casos puede ser que en algu-
nas de las categorías se acumulen más sujetos que en 
otras, e incluso puede haber categorías sin sujetos.49,50 

Consideraciones finales

Emplear de forma adecuada los datos permite describir 
con mayor precisión la historia natural y el curso clínico de 
la enfermedad. La industria farmacéutica tiene gran cui-
dado sobre el manejo de los datos, pues el conocimiento 
que tiene sobre el tema, y la alta inversión económica que 
se realiza para el monitoreo de estos, garantiza la calidad 
de información de sus estudios. Lamentablemente, en la 
mayoría de las instituciones de salud no existen controles 
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de calidad para el proceso de manejo de datos, por lo que 
resulta difícil garantizar la veracidad de los resultados. No 
es necesario actuar de mala fe por parte de los generado-
res de resultados, basta con actuar sin controles de cali-
dad para mentir involuntariamente y confundir, en lugar de 
aclarar. Por lo tanto, se exhorta a establecer al interior de 
nuestras instituciones de salud controles de calidad en el 
manejo de la información.

Cuadro I Manejo de datos

Recopilación Omisión de covariables Omitir variables que participan en el proceso de causalidad puede distor-
sionar el resultado

Desvío del objetivo

Cuando el desenlace resulta poco frecuente, requiere mucho tiempo de 
seguimiento o se considera subjetivo se suele sustituir el objetivo primario 
por una variable subrogada, pero esto no significa que dicha variable sea 
equivalente. Cuando eso sucede, se deben interpretar con cautela los 
resultados

Calidad insuficiente Puede ocurrir por instrumentos inadecuados, por falta u omisión del pro-
cedimiento de medición, y por medición fuera de contexto, atribución a 
destiempo o equivalente

Limpieza de base de datos 
Revisar valores extremos en documento fuente y verificar datos faltantes
Si son reales, aquellos que se encuentran fuera de 3 desviaciones estándar considerar eliminar el 
dato

Imputación (atribución de un valor 
estimado) cuando:

Datos faltantes
• ≤ 10%: Imputar
• > 10-20%: Considerar imputar
• > 20%: No imputar

Nunca imputar datos de maniobra 
principal o desenlace

Imputar con media Variable cuantitativa de distribución normal

Imputar con mediana Variable cuantitativa sin distribución normal o variable ordinal

Imputar con moda Variable dicotómica

Se crea una categoría de 
“Valor faltante o missing 
data”

No se imputa el dato, solo se crea una categoría más, para ponderar su 
efecto y no excluir pacientes en el análisis multivariado

Demarcación de los datos dentro 
de cada variable

Es pertinente considerar una secuencia jerárquica de criterios de referencia en base a: 1) estudio 
clínico previo, 2) acuerdo de expertos, 3) juicio clínico del investigador (o grupo de investigadores) 
y 4) estadística
El uso de puntos de corte descritos en estudios clínicos previos que hayan demostrado utilidad 
resulta el criterio ideal. De no existir, se pueden utilizar los puntos de corte referidos por un grupo de 
expertos o por el grupo de clínicos que realizan la investigación. Cuando no es posible ninguna de 
las estrategias previas se puede recurrir a la estadística para definir los puntos de corte (percentiles 
o puntos de demarcación de la variable)

Declaración de conflicto de interés: los autores han completado y 
enviado la forma traducida al español de la declaración de conflic-
tos potenciales de interés del Comité Internacional de Editores de 
Revistas Médicas, y no fue reportado alguno que tuviera relación 
con este artículo.
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