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RESUMEN

La detección y estimación de la prevalencia de plantas genética-
mente modi�cadas (presencia accidental de las plantas transgénicas 
no deseadas) está atrayendo una gran atención pública debido a las 
preocupaciones por los posibles riesgos en la salud de los consumido-
res. El modelo de Dorfman (pruebas de grupo) es útil para la estima-
ción de proporciones pequeñas (≤ 10 %), ya que produce ahorros de 
hasta 80 % en el número de pruebas de laboratorio requeridas. Aquí 
se propone una fórmula para calcular el tamaño de muestra requerido 
para estimar la proporción de plantas genéticamente modi�cadas, la 
cual garantiza intervalos de con�anza (IC) angostos porque con una 
alta probabilidad asegura que el intervalo de con�anza observado sea 
menor que el valor especi�cado. Dicha fórmula se obtiene con los su-
puestos de homogeneidad en la distribución de plantas transgénicas en 
la población y con una prueba diagnóstica imperfecta (sensibilidad y 
especi�cidad menor que uno, o menor que 100 %). Esta fórmula brinda 
el número de grupos necesarios para estimar la proporción de plantas 
transgénicas y garantiza una alta probabilidad de que el IC observado 
sea menor que el valor deseado. Se presentan cuadros con escenarios 
prácticos para los investigadores y un programa en R para obtener el 
tamaño de la muestra de una manera fácil.

Palabras clave: Pruebas de grupo, tamaño de muestra, intervalos de con-

�anza angostos.

SUMMARY

Detection of the presence of genetically modi�ed (accidental presen-
ce of unwanted transgenic plants) plants is attracting a great deal of 
public attention due to food safety concerns. Group testing under the 
Dorfman models is useful for estimating small proportions (≤ 10 %) 
because it produces savings of up to 80 % in the required number of 
diagnostic tests. We propose a sample size formula that guarantees na-
rrow con�dence intervals for estimating the proportion, because a high 
probability ensures that the observed con�dence interval (CI) will be 
less than the speci�ed value. �e proposed sample sizes formula is de-
rived by assuming homogeneity in the distribution of transgenic plants 
in the population and considering an imperfect diagnostic test (sensi-
tivity and speci�city less than 1, or less than 100 %). �is formula gives 
the necessary number of groups to estimate the proportion of transge-
nic plants and guarantees a high probability that the observed CI will 
be smaller than the desired value. Tables with practical scenarios for 
researchers are presented here, as well as an R program for obtaining 

the required sample size in an easy way.

Index words: Group testing, sample size, narrow con�dence intervals.

INTRODUCCIÓN

México es un país megadiverso, que posee una de las ma-
yores riquezas biológicas a nivel mundial; como tal, tiene el 
reto de aplicar la regulación y normar el uso de organismos 
genéticamente modificados (OGM) para proteger su patri-
monio natural en riesgo. Esta realidad ha creado consterna-
ción con respecto al flujo de genes de plantas genéticamente 
modificadas (GM) a sus parientes silvestres. Esto es espe-
cialmente importante en México por ser centro de origen 
del maíz (Zea mays L.) (Otero-Arnaiz, 2007),  y porque los 
efectos de cruzar maíz GM con el maíz nativo y sus parien-
tes silvestres como tripsacum y teocinte, son desconocidos 
(Hernández–Suárez et al., 2008).

Hay resultados contrastantes en cuanto a la presencia o 
ausencia de OGM en los maíces mexicanos. Quist y Chape-
la (2001, 2002) fueron los primeros en reportar la existencia 
de genes GM en los maíces nativos recolectados en la región 
Sierra Juárez en el Estado de Oaxaca. Cuatro años después, 
Ortiz-García et al. (2005a; 2005b; 2005c) concluyeron que 
no hay presencia de maíces transgénicos en esa misma re-
gión del Estado de Oaxaca. Dos estudios recientes en Méxi-
co muestran la presencia de OGM en las regiones suroeste 
y centro oeste de México; uno de ellos reporta que 3.1 y 
1.8 % de las muestras estudiadas resultaron positivas para 
presencia de transgénicos (Dyer et al., 2009); el otro mues-
tra evidencia de 1.1 % de transgénicos detectados con base 
en la reacción en cadena de la polimerasa (PCR, por sus 
siglas en inglés) y 0.89 % con base en la técnica Southern 
Blot (Piñeyro-Nelson et al., 2009). Sin embargo, Cleveland 
et al. (2005) considera que hay que mejorar los métodos de 
muestreo para mejorar la credibilidad de los estudios.



FÓRMULA PARA ESTIMAR LAS PLANTAS GENÉTICAMENTE MODIFICADAS                                                                     Rev. Fitotec. Mex. Vol. 35 (3) 2012

Puesto que las pruebas de laboratorio son muy costosas 
y  no es factible analizar todas las plantas (o semillas) de 
manera individual, el método de pruebas de grupo permite 
juntar el material de k plantas y mezclarlo perfectamente. 
Así, en lugar de usar pruebas en forma individual se hace 
una sola prueba de la mezcla resultante de las k plantas (Re-
mund et al., 2001; Hernández–Suárez et al., 2008). Gracias 
al ahorro significativo de tiempo y dinero por usar prue-
bas de grupo, en lugar de métodos convencionales, su uso 
aumenta día a día. Esta técnica se ha utilizado para detec-
tar enfermedades en la sangre (Dodd et al., 2002), para 
detección de drogas (Remlinger et al., 2006), para estimar 
la prevalencia de enfermedades en humanos (Verstraeten 
et al., 2000), en  plantas (Tebbs y Bilder, 2004) y en  ani-
males (Peck, 2006); también se ha usado para la detección 
de plantas transgénicas (Hernández-Suárez et al., 2008, 
Montesinos-López et al., 2010), y para resolver problemas 
de ciencia ficción (Bilder, 2009). No obstante, se debe tener 
cuidado con la elección del tamaño del grupo para que la 
sustancia de interés no se diluya por debajo de la sensibili-
dad de las pruebas de laboratorio y, por ende, no se aumen-
te la tasa de falsos negativos.

El tamaño de muestra tradicionalmente se ha formu-
lado en términos de potencia (pruebas de hipótesis). Re-
cientemente ha crecido el interés en el uso de intervalos de 
confianza (IC) en lugar de pruebas de hipótesis para hacer 
inferencias (Pan y Kupper, 1999). La gran ventaja de los IC 
es que son relativamente cercanos a los datos y se expresan 
en la misma escala de medida, mientras que los valores p 
(probabilidad de obtener un resultado al menos tan extre-
mo como el que realmente se ha obtenido -valor calcula-
do del estadístico de prueba-, al suponer que la hipótesis 
nula es cierta) son probabilidades abstractas. Además, los 
IC  transmiten información sobre magnitudes y precisión, y 
mantienen estos dos aspectos de medición cercanamente li-
gados (Newcombe, 1998; Kelley et al., 2003). El usual inter-
valo de confianza bilateral se interpreta simplemente como 
margen de error de una estimación puntual (Newcombe, 
1998).

Por lo anterior, se ha dado una creciente atención al di-
seño de métodos  para calcular tamaños de muestra apro-
piados para IC. Este enfoque en la estimación de tamaños 
de muestra ha sido denominado aseguramiento de precisión 
en la estimación de parámetros (APEP), ya que cuando dis-
minuye el ancho del IC con (1 - α) 100 % de confianza, la 
exactitud esperada en la estimación incrementa (Kelley et 
al., 2003; Kelley y Maxwell, 2003; Kelley y Rausch, 2006; 
Montesinos-López et al., 2010). Si bien el enfoque APEP 
para planificar el tamaño de muestra no es nuevo (Mace, 
1964), ha sido examinado más en las ciencias sociales que 
en ciencias veterinarias y agrícolas (Montesinos-López et 
al., 2010).

Para estimar los tamaños de muestra es necesario ob-
tener información de algunos parámetros. En la práctica 
estos parámetros son desconocidos y usualmente son es-
timados con base en literatura o en estudios piloto. Estas 
estimaciones son tratadas como parámetros verdaderos, es 
decir,  sin tomar en cuenta la incertidumbre inducida por 
dichas estimaciones. Como resultado, el tamaño de muestra 
resultante normalmente da un mayor ancho del IC que el 
deseado para estimar un parámetro (Wang, 2005). Para dar 
cuenta de tal incertidumbre inducida por haber usado una 
estimación del parámetro desconocido, Kelley et al. (2003) 
y Kupper y Hafner (1989) enfatizan que la naturaleza esto-
cástica del ancho del IC debe ser considerado para evitar 
subestimaciones grandes de los tamaños de muestra reque-
ridos con la anchura deseada. En particular, estos autores 
muestran el fenómeno de subestimación en forma numé-
rica al estimar el promedio de una muestra proveniente de 
una distribución normal y  de dos medias provenientes de 
dos muestras normales bajo el supuesto de igualdad de va-
rianzas. Wang y Kupper (1997) ampliaron esta metodología 
en muestras aleatorias de dos poblaciones normales con va-
rianzas desiguales.

Los actuales protocolos de muestreo  para determinar la 
presencia de OGM en lotes de grano o en materias primas a 
granel, a menudo no garantizan precisión en la estimación 
de parámetros (Hernández-Suárez et al., 2008; Yamamura 
e Hino, 2007), o requieren una solución computacional 
(Montesinos-López et al., 2010). Por ello, el objetivo de esta 
investigación es proponer un método analítico para deter-
minar el tamaño de muestra requerido bajo el marco del 
modelo de Dorfman (1943), que permita estimar la propor-
ción de plantas transgénicas (p) y garantice un IC angosto 
y que tome en cuenta la sensibilidad y la especificidad de la 
prueba de laboratorio.

MATERIALES Y MÉTODOS

Para determinar los tamaños de muestra requeridos bajo 
pruebas de grupo se necesita contar con la varianza de una 
proporción a partir de una muestra aleatoria simple (MAS).

                                                                                       (Ec. 1)

donde Var ( p̂ ) denota la varianza del estimador de la pro-
porción, p es la proporción poblacional, y n representa el 
tamaño de muestra efectivo, porque la varianza [Var ( p̂ )] 
se deriva a partir de una distribución binomial bajo la su-
posición de que hay distribución homogénea de plantas 
transgénicas en la población,  que la prueba de laborato-
rio es perfecta y que se realizaron pruebas individuales 
(es decir, a cada planta se le aplicó una prueba de labo-
ratorio). Por prueba perfecta se entiende aquella cuya 
sensibilidad y especificidad es igual a 100 %. De igual 
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manera, se requiere la varianza del estimador de una pro-
porción bajo una prueba imperfecta (sensibilidad y espe-
cificidad menor a 100 %) mediante pruebas de grupo y 
suponiendo homogeneidad. Esta varianza, de acuerdo con 
Tu et al. (1994), es igual a

                 (Ec. 2)

donde P*=[1-(1 -p)k ]Se + (1- p)k [1-Sp] (Tu et al., 1994), 
g = n/k es el número de grupos, k = tamaño de grupo, S

e
 

= sensibilidad, y Sp = especificidad de la prueba de labo-
ratorio. La sensibilidad (Se) es la probabilidad de que la 
prueba de laboratorio resulte positiva  porque la planta es 
transgénica (es decir, la habilidad de la prueba de labo-
ratorio para correctamente clasificar a las plantas trans-
génicas). La especificidad (Sp) es la probabilidad de que 
la prueba de laboratorio resulte negativa cuando la plan-
ta no es transgénica (es decir, la habilidad de la prueba 
diagnóstica  para identificar correctamente a las plantas 
no transgénicas).

Por ejemplo, si se analizan 1000 plantas transgénicas y 
891 de ellas resultan positivas,  esta prueba tiene una sen-
sibilidad de 89.1 %). Por el contrario, si 1000 plantas no 
transgénicas son analizadas y 985 resultan negativas, la 
prueba tiene una especificidad de 98.5 %. Por ello es de gran 
importancia contar con pruebas diagnósticas con alta sen-
sibilidad y especificidad para evitar altas tasas de falsos ne-
gativos (FN), que es la probabilidad de que un individuo re-
sulte negativo cuando realmente es positivo (FN = 1 - Se), y 
de evitar falsos positivos (FP) que es la probabilidad de que 
un individuo (o planta) sea detectado positivo siendo nega-
tivo (FP = 1 - Sp) (Remund et al., 2001). Una buena práctica 
es ajustar los estimadores de la prevalencia (proporción) 
por la sensibilidad y especificidad de la prueba diagnósti-
ca.  Los valores a usar de sensibilidad y especificidad vienen 
dados por las pruebas diagnósticas; sin embargo, cuando se 
utilizan pruebas de grupo en lugar de pruebas individuales 
existe la necesidad de hacer pruebas preliminares para usar 
estimaciones de Se y Sp más apropiadas y de esa manera 
evitar problemas de falsos negativos y positivos. 

Estimación de los tamaños de muestra 
y los efectos de diseño

Sea el caso de estimar el tamaño de muestra mediante 
pruebas de grupo porque  la prueba de laboratorio es im-
perfecta (sensibilidad y especificidad menor a 1). A conti-
nuación se deriva el estimador del tamaño de muestra con 
el método propuesto por Faes et al. (2009). Al igualar la Ec. 
1 con la Ec. 2 y resolver para g, se tiene que 
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          (Ec.3)   

donde n = tamaño de muestra efectivo obtenido bajo la dis-
tribución binomial (Ec. 1), al suponer una prueba perfecta 
y homogeneidad en la distribución de las plantas GM (ob-
tenido en la siguiente sección, que puede ser n
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es el efecto de diseño para 

una prueba imperfecta bajo homogeneidad mediante prue-
bas de grupo; g = n/k es el número de grupos requeridos; k 
= tamaño de grupo, Se = sensibilidad; y Sp = especificidad 
de la prueba de laboratorio.

Note en la Ec. 3 que si Se = Sp = 1 y k > 1, el tamaño de 

muestra se reduce al tamaño de muestra para una prueba 

perfecta con homogeneidad (n

k

p
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k

k
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−( ) −
); es decir, se 

supone una prueba perfecta (Se = Sp = 1) al usar pruebas 
de grupo para el análisis de laboratorio. Por otro lado, si 
solamente k = 1 pero Se, Sp < 1, el tamaño de muestra para 
la prueba imperfecta (Ec. 3) es el tamaño de muestra reque-
rido para una prueba binomial simple con sensibilidad y 
especificidad menor a 1, y es igual a (n/(Se +Sp -1)2) . Mien-
tras que si Se = Sp = 1 y k = 1, el tamaño de la muestra  es 
igual a n porque se convierte en una prueba binomial sim-
ple perfecta. 

La Ec 3 derivada para estimar los tamaños de muestra 
con pruebas de grupo y suponiendo homogeneidad, mues-
tra claramente que si se usan pruebas de grupo para hacer 
las pruebas de laboratorio y la estimación del porcentaje de 
plantas transgénicas, el tamaño de muestra obtenido bajo el 
método binomial simple debe ajustarse por el incremento 
de variabilidad debido al uso de pruebas de grupo. Es decir, 
para obtener el tamaño de muestra con pruebas de grupo el 
tamaño de muestra binomial simple debe ajustarse por el 
factor de inflación de varianza (efecto de diseño) ocasiona-
do por realizar las pruebas por grupos de k elementos. Por 
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ello, g
n

k
DeffPIH= 







  donde k es el tamaño del grupo, n el 

tamaño de muestra efectivo, y Deff
PIH

 es el efecto de diseño 
para prueba imperfecta en presencia de homogeneidad. La 
Ec. 3 es válida porque el cálculo del tamaño de muestra es 
una función lineal de la varianza (Chen y Tipping, 2002). 
Para poder determinar los tamaños de muestra con la Ec. 
3 hace falta determinar el tamaño de muestra efectivo (n) 
obtenido con la distribución binomial simple, con los su-
puestos de prueba perfecta y de homogeneidad. 

Derivación del tamaño de muestra efectivo 
bajo binomial simple

El cálculo del tamaño de muestra efectivo (n) que asegu-
ra intervalos de confianza angostos se hará con el enfoque 
APEP, también bajo el supuesto de una prueba perfecta y 
homogeneidad en la población. El estimador de máxima 
verosimilitud (EMV) de una proporción binomial (pruebas 

individuales) para  una prueba perfecta es p y

n
= , donde y es 

el número de éxitos observados en la muestra de tamaño 
n. De acuerdo con Vollset (1993) y Newcombe (1998), su 
correspondiente IC de Wald es: 

               (Ec. 4)

donde p
I
 denota el limite inferior del IC, p

s
 denota el limite 

superior del IC, V ( p̂ ) = p̂ (1- p̂ ) /n , 2/1 α−Z es el cuantil de 

una distribución normal estándar, p̂  es el EMV(p
y

n
= ) de 

p. Este IC es fácil de calcular y permite derivar fórmulas 

cerradas de estimadores de tamaño de muestra. Sin embar-
go, cuando n y p son pequeños este IC a menudo produce 
límites negativos. Además, la probabilidad de cobertura de 
este IC algunas veces es menor que 100(1 - α) %.

La cantidad añadida y substraída a p̂  en la Ec. 4 se define 
como W/2. Los límites de confianza superior e inferior son 
determinados por W/2, la anchura media del intervalo de 
confianza (W es la anchura total del intervalo de confian-
za y se calcula como: W = p

s
 - p

I
 ). El grado de precisión 

del intervalo de confianza, que puede ser conceptualizado 
como W o W/2, es el valor de mayor interés dentro del mar-
co APEP. Como se verá, el valor de W (o W/2)  puede ser 
establecido a priori por el investigador de acuerdo con la 
precisión deseada del parámetro a estimar. La anchura total 
del IC (Ec. 4) es:

  

n

pp
ZW

)ˆ1(ˆ
2 2/1

−
= −α

      (Ec. 5)

Para calcular el tamaño de la muestra necesario para la 
estimación del  que garantice una amplitud IC deseada, n 
(que aquí se denomina n

p
, tamaño de muestra preliminar) 

debe ser resuelto de la Ec. 5 haciendo W = ω, que resulta en 
la siguiente expresión:

  
2

2

2/1

2 )ˆ1(ˆ2

ω
α ppZ

np
−

= −        (Ec. 6)

La Ec. 6 aparece en la mayoría de los libros de muestreo 
estadístico (Cochran, 1977)  y actualmente es utilizada para 
obtener el número requerido de individuos para estimar 
p con MAS. Sin embargo, el mayor inconveniente de esta 
ecuación es que supone que V( p̂ ) es conocida. Por ello en 
la Ec. 6, ésta es remplazada por la varianza poblacional. Esta 
ecuación  encuentra el tamaño de muestra necesario para 
lograr una amplitud del IC (W) que es lo suficientemente 
estrecha para estimar la proporción de plantas transgénicas; 
sin embargo, no garantiza que para cualquier IC la ampli-
tud observada (W) será lo suficientemente estrecha porque 
se utiliza una estimación de V( p̂ ) . En realidad, la amplitud 
del IC, W, es una variable aleatoria que fluctúa de muestra a 
muestra. Esto implica que alrededor de 50 % de las veces el 
valor observado de W será menor o igual a ω (Montesinos-
López et al., 2010). Por esta razón, en la siguiente sección se 
propone un método de muestreo que asegura con una alta 
probabilidad que la amplitud del intervalo de confianza sea 
corta.

Derivación del tamaño de muestra óptimo 
que asegura intervalos de confianza cortos

La amplitud del IC para p es 

 
W Z

n
= −2 1 2α /

p (1 - p)

 
debe 

ser menor o igual que un valor determinado (ω), con una 
probabilidad γ. Donde γ  es el nivel de aseguramiento de-
seado (γ ≥ 0.5). Por tanto, el tamaño de muestra óptimo se 
define como el valor entero más pequeño (n

m
 ) tal que la 

probabilidad que la anchura observada del IC sea menor 
que la amplitud especificada, es decir,
 

           (Ec. 7)

Dado que la distribución de h p V p p p( ) ( ) ( )= = −1

es desconocida, no es posible obtener una solución analítica 
para n

m
. Una alternativa es utilizar el método delta para ob-

tener la distribución asintótica de h p V p( ) ( )=  (los deta-
lles de este método se pueden consultar en Casella y Berger, 
2002, capítulo 5 sección 5.4). Se sabe que p̂  = y / n y 
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h p p p( ) ( )= −1  es diferenciable con respecto a p ϵ (0 , 1)  

y la primera derivada de esta función es igual a: 

h p
p

p p
'( )

( )

( )
=

−

−
≠

1 2

2 1
0 para p ≠

1

2
. Por tanto, mediante el 

método delta, h p N h p h p, '( ) ∼ ( ) ( )( )( )�

2
2σ , se obtiene que: 
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Por tanto, la Ec. 7 puede reescribirse como: 

P W P
p p

p

n

n

Z
p p

p

p p

m

m

≤( ) = − −

−
≤

− −

−

− −ω

ω

α( ) ( )

( )

( )

( )

/1 1

1 2

4

2
1

1 22

1 2

2

44nm





















= γ

P W P Z

n

Z
p p

p

n

m

m

≤( ) ≈ ≤

− −( )

−( )























≈
−

ω

ω

γ
α2

1

1 2

4

1
2

2

Esto es equivalente a: 

ω

α

γ

n

Z
p p

p

n

Z

m

m

2
1

1 2

4

1
2

2

−

− −( )

−( )
≈  

y se puede expresar como: 
  

/

ω

α

γ

2
1

1 2

2
0

1 2Z
n p p n

p Z
m m

−

− − −
−

≈         (Ec. 8)

Note que la Ec. 8 tiene una forma cuadrática: ax2 + bx + c = 0, 
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donde n
p
 es el tamaño de muestra preliminar (reportado en 

la Ec. 6) sin nivel de aseguramiento (γ = 0.5). γ represen-
ta el grado deseado de seguridad (probabilidad requerida) 
para lograr una amplitud del IC (W) que no supera al va-
lor deseado (ω). Z

y
 es el cuantil γ de la distribución normal 

estándar. Note que si γ = 0.5, Z
 
= 0 porque corresponde al 

cuantil 50 %  de una distribución normal estándar y esto 
provoca que la Ec. 9 se reduzca a la Ec. 6 que proporciona 
el número requerido de individuos, al suponer conocida la 
varianza V( p̂ ), pero esto implica que la amplitud deseada 
se logrará solamente alrededor de 50 % de las veces. La Ec. 9 
es apropiada para la determinación del tamaño de muestra 
para pruebas individuales (porque k = 1) y garantiza que 
W será menor o igual a ω con una probabilidad γ. En otras 
palabras, sólo (1 - γ) 100 % de las veces W será mayor que 
la amplitud deseada (ω). Por tanto, al combinar las Ecs. 3 y 
9 se obtiene el tamaño de muestra requerido (número de 
grupos) con el uso de pruebas de grupo bajo homogeneidad 
y suponiendo una prueba de laboratorio imperfecta, cuya 
expresión puede reescribirse como: 
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Es importante mencionar que 

 

el nivel de aseguramiento 

debe ser mayor o igual a 50 % (γ ≥ 0.5) y se denominará 

tamaño de muestra preliminar o número de grupos preli-

minar g
p
  cuando el nivel de aseguramiento sea igual a 50 

% (γ = 0.5) y número de grupos modificado (número de 
grupos modificados, g

m
) cuando se utilice un nivel de ase-

guramiento mayor a 50 % (γ > 0.5). El valor de p  a utilizarse 
en la Ec. 10 normalmente es desconocido, pero puede ser 
estimado con un estudio piloto o usar el valor de la propor-
ción (p) reportado en estudios similares obtenidos de una 
revisión de literatura.
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RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Ilustración del método propuesto para 
determinar el tamaño de muestra

A continuación se ilustra en detalle la forma de hacer 
los cálculos para estimar el tamaño de muestra nece-
sario que asegura precisión en la estimación de la pro-
porción (p). Este ejemplo es para estimar la proporción 
(p) de soya (Glycine max L.) transgénica. Si se postula 
que p = 0.01 y que la amplitud deseada del IC es 0.05, 
entonces da un W = [(p

S
 - p

I
 )] ≤ ω = 0.5, y un IC de 

95 % ( . )
.

Z
1

2
0 975

1 96
− =

=
α

 . Además, dado que el investi-

gador no sabe de la existencia del método de Dorfman 
(pruebas de grupos) entonces realizará una prueba de 
laboratorio por planta (k = 1); es decir, usará el modelo 
binomial. También supone que la prueba de laboratorio 
es perfecta (Se = Sp = 1). Con estos valores y bajo el mo-
delo binomial simple (Ec. 6) se obtiene que el tamaño 
de muestra requerido es: 

Sin embargo, note que n
p
 = 61 plantas proporciona una 

amplitud del IC menor que 0.05 solamente la mitad de las 
veces; es decir, la probabilidad de que se cumpla la amplitud 
deseada del IC es aproximadamente de 50 %. Por tanto, el 
investigador incorpora un nivel de aseguramiento de γ = 
0.99, lo cual implica que la amplitud absoluta del IC de 
95 % será más grande que el ω requerido no más de 1 % 
de las veces; es decir, la probabilidad de que se cumpla la 
amplitud absoluta del IC es de 99 %. Dado que γ = 0.99, 
Z

γ = 0.99
 = 2.327. Por tanto, el tamaño de muestra modificado 

(Ec. 9) será: 
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Con este tamaño de muestra (201 plantas) garantizará 
con una probabilidad de 99 % que el IC obtenido para p no 
será más grande que 0.05 unidades. Un problema que el in-
vestigador enfrenta ahora es que necesita realizar 201 prue-

bas de laboratorio, lo cual se sale de su presupuesto. Al bus-
car alternativas para hacer la estimación de la proporción 
sin pérdida significativa de la precisión que tendría con las 
201 pruebas, el investigador se entera de que el método de 
Dorfman es una excelente solución. Por tanto, después de 
una revisión de literatura decide que el tamaño del grupo 
será igual a k = 10. Sin embargo, ahora la prueba ya no es 
perfecta, ya que la sensibilidad y especificidad será igual Se 
= Sp = 0.96. Esto implica que la P* (probabilidad corregida 
de que un grupo sea positivo; P* = (1 -(1 - p)k ) Se +(1 - Sp)k 
(1 - Sp)), que al sustituir p, Se y Sp por sus valores da: P* = 
(1 -(1 - 0.01)10 ) 0.96 +(1 - 0.01)10 (1 - 0.96)=0.12797 y así g

m
 

(Ec. 10) será igual a: 

Por tanto, el tamaño de muestra requerido (número de 
grupos) es igual a 33 bajo el marco del modelo de Dorfman. 

Dado que sólo se está interesado en estimar la proporción 
de plantas transgénicas, no es necesario hacer pruebas in-
dividuales dentro de los grupos que resulten positivos. Esto 
implica que sólo se requerirán 33 pruebas de laboratorio en 
lugar de las 201 requeridas con pruebas individuales, lo que 
significa un ahorro de 83.58 % en el número de pruebas de 
laboratorio y garantizan la misma precisión que con las 201 
pruebas individuales de laboratorio. Finalmente, suponga 
que el investigador estima la proporción de plantas trans-
génicas con las g = 33 pruebas de laboratorio hechas con 
tamaños de grupo de tamaño k =10, y que tres resultaron 
positivas (y = 3) para la presencia de un transgen en parti-
cular. Como se sabe que Se = Sp = 0.96, la proporción p de 

plantas GM se estima con; 
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es decir, se estima que 0.568 % de las plantas de tal pobla-
ción están genéticamente modificadas. 

Cuadros para determinar el tamaño de muestra

La fórmula obtenida (Ec. 10) se puede utilizar para ob-
tener el tamaño de muestra necesario que asegura preci-
sión en la estimación de la proporción (p) para cualquier 
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combinación de k, p, ω, α, γ, Se y Sp. También se presentan 
cuadros para algunos escenarios útiles para los investiga-
dores, los cuales no pretenden incluir todas las condicio-
nes potencialmente interesantes, sino que tienen por ob-
jeto proporcionar: 1) Una forma cómoda para planificar 
el tamaño de la muestra cuando la situación de interés se 
aproxima por los escenarios contemplados en los cuadros, 
y 2) Una forma de ilustrar la relación entre k, p, ω, α, γ, Se, 
Sp y el tamaño de la muestra necesario (g

m
). Los planes de 

muestreo más agresivos en la práctica para la detección y 
estimación de plantas transgénicas han utilizado a lo más 
50 000 semillas o plantas. Por tanto, para brindar tamaños 
de muestra útiles para los investigadores, el ancho de los 
intervalos de confianza para los escenarios propuestos fue-
ron seleccionados de manera que el número total de plantas 
a examinar estén por debajo de 50 000. Los investigadores 
pueden calcular tamaños de muestra para escenarios parti-
culares con esta fórmula propuesta  o con el programa en R 
que se propone (Apéndice).

En este apartado se considera que la prueba es imperfec-
ta, es decir que su sensibilidad y especificidad son menores 
a 100 %, o 1 en proporción. Los valores de los tamaños de 
muestra que se exponen en esta sección son para tamaños 
de grupo (k) de 40 con una confiabilidad de 95 %. Los valo-
res de la proporción (p) son de 0.005, 0.01, 0.015 y 0.020; los 
valores del error absoluto (ω) van desde 0.006 a 0.014 con 
incrementos de 0.001. Los valores de sensibilidad (Se) son: 
0.92, 0.94 y 0.96 (Cuadro 1); para una especificidad (Sp) 
de 0.96. De la misma forma, los valores de la especificidad 
(Sp) son: 0.92, 0.94 y 0.98 (Cuadro 2), para una sensibili-
dad de 0.96. Los resultados de cada cuadro se presentan en 
tres subcuadros. Un subcuadro con el número preliminar 
de grupos (g

p
) sin nivel de aseguramiento (γ = 0.5), junto 

con dos subcuadros con el número modificado de grupos 
(g

m
) para valores de γ de 0.9 y 0.99. Para todas estas combi-

naciones se tiene un total de 648 situaciones para planificar 
un tamaño de muestra adecuado. Además, se aprecia que 
al aumentar la imperfección de la prueba se incrementa el 
tamaño de muestra requerido. 

Suponga que un investigador necesita estimar la propor-
ción (p) de maíz (Zea mays L.) transgénico. Se plantea hipo-
téticamente que el IC = 1 - α = 95 %, p = 0.020, Se = 0.96, Sp 
= 0.96, y k = 40. Además, se asume que la amplitud absoluta 
deseada del IC es 0.006, W = [(p

S
 - p

I
)] < ω = 0.0006. Con 

el uso de estos valores y bajo este método propuesto se ob-
tiene que el número preliminar de grupos requeridos es g

p
 

= 378 cada uno de tamaño k = 40. Este tamaño de muestra 
está contenido en la primera sección del Cuadro 1 (g

p
 sin γ; 

γ = 0.5, k = 40, p = 0.020, Se = 0.96, Sp = 0.96, y ω = 0.006).

De igual manera, note que g
p
 = 378 proporcionará una 

amplitud del IC menor que 0.006 con una probabilidad 
aproximadamente de 50 %. Por tanto, el investigador agre-
gará un nivel de aseguramiento de γ = 0.90, lo cual implica 
que la amplitud del IC de 95 % será más grande que el ω 
requerido no más que 10 % de las veces; es decir, la proba-
bilidad de que se cumpla la amplitud absoluta del IC es de 
90 %. El tamaño de grupos modificado será 413, cada uno 
de tamaño k = 40. Con este tamaño de muestra se garantiza, 
con una probabilidad de 90 %, que el IC obtenido para p 
no será más grande que 0.006 unidades. Este número de 
grupos modificados se obtiene en el segundo subcuadro del 
Cuadro 1 (g

m
 con γ = 0.90, donde k = 40, p = 0.020, Se = 

0.96, Sp = 0.96, y ω = 0.006). El Cuadro 2 se usa de la misma 
manera.

Finalmente, se hace notar que los cuadros que se presen-
tan no cubren todas las posibles combinaciones (ω, k, p, γ, 
α, Se, Sp), porque el investigador las puede estimar con la 
Ecuación 10 aquí propuesta. También se desarrolló un pro-
grama en R para hacer los cálculos de la formula derivada 
que  facilita al investigador el cálculo del tamaño de mues-
tra requerido, programa que se presenta en el Anexo.

CONCLUSIONES

La ventaja de usar pruebas de grupo es que produce aho-
rros hasta de 80 % en el número pruebas de laboratorio. Sin 
embargo, hay que mencionar que el modelo de Dorfman 
es muy eficiente siempre que la proporción p que se desea 
estimar sea pequeña (menor a 10 %). Aunque los tamaños 
de muestra obtenidos no son exactos, son mucho más fáci-
les de calcular porque se derivan de una fórmula. Además, 
dado que se derivan bajo el enfoque de aseguramiento de 
precisión en la estimación de parámetros garantizan preci-
sión en la estimación de la prevalencia. Por tanto, las prue-
bas de grupo son una  excelente opción para los esquemas 
de muestreo en presencia de homogeneidad que hasta aho-
ra no se han derivado bajo este enfoque en forma analítica.
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Cuadro 1. Tamaño de muestra requerido (número de grupos) con IC de 95 %, a diferentes sensibilidades (Se) y especi�cidad 
(Sp) constante.

ω

Se = 0.92,
Sp = 0.96

Se = 0.94, 
Sp = 0.96

Se = 0.96,
Sp = 0.96

p p p

0.005 0.01 0.015 0.020 0.005 0.01 0.015 0.020 0.005 0.01 0.015 0.020

g
p
 ( γ = 0.5) g

p
 ( γ = 0.5) g

p
 ( γ = 0.5)

0.006 82 168 276 416 79 162 265 396 77 156 255 378

0.007 60 123 203 305 59 119 195 291 57 115 187 278

0.008 46 95 156 234 45 91 149 223 44 88 144 213

0.009 37 75 123 185 36 72 118 176 35 70 114 168

0.010 30 61 100 150 29 59 96 143 28 57 92 136

0.011 25 50 83 124 24 49 79 118 23 47 76 113

0.012 21 42 69 104 20 41 67 99 20 39 64 95

0.013 18 36 59 89 17 35 57 85 17 34 55 81

0.014 15 31 51 77 15 30 49 73 15 29 47 70

g
m

 (γ = 0.90) g
m

 (γ = 0.90) g
m

 (γ = 0.90)

0.006 112 199 311 455 108 192 298 433 105 185 287 413

0.007 85 150 233 339 83 145 223 323 80 140 215 308

0.008 68 118 181 263 66 114 174 251 64 110 167 239

0.009 56 95 146 211 54 92 140 201 53 89 134 192

0.010 47 79 120 173 46 76 115 165 44 74 111 157

0.011 40 67 101 145 39 65 97 138 38 62 93 132

0.012 35 57 86 123 34 55 83 118 33 54 80 112

0.013 31 50 75 107 30 48 72 102 29 47 69 97

0.014 27 44 66 93 27 43 63 89 26 41 60 85

g
m

 (γ = 0.99) g
m

 (γ = 0.99) g
m

 (γ = 0.99)

0.006 133 223 338 485 129 215 324 463 125 208 311 441

0.007 104 170 255 365 101 164 245 348 98 159 236 332

0.008 84 135 201 286 81 130 193 272 79 126 185 260

0.009 70 111 163 231 68 107 157 220 66 103 151 210

0.010 59 93 136 191 58 90 130 182 56 86 125 174

0.011 51 79 115 161 50 76 111 154 48 74 106 146

0.012 45 69 99 138 44 66 95 132 42 64 91 126

0.013 40 60 86 120 39 58 83 114 38 56 80 109

0.014 36 54 76 106 35 52 73 101 34 50 70 96
p = proporción de plantas transgénicas en la población; k = 40 y denota el tamaño de grupo; γ = nivel de aseguramiento que garantiza que la amplitud absoluta 
del IC para que p no sea mayor que el valor deseado (ω); ω = error absoluto o amplitud deseada del IC; g

p
 = número preliminar de grupos requeridos cuando γ 

no es especi�cado (γ = 0.5); g
m

 = número modi�cado de grupos requeridos cuando γ es especi�cado.
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Cuadro 2. TTamaño de muestra requerido (número de grupos) con IC de 95  %, a diferentes especi�ciades (Sp) y sensibilidad 
(Se) constante.

ω

Se = 0.96, 
Sp = 0.92

Se = 0.96, 
Sp = 0.94

Se = 0.96, 
Sp = 0.98

p p p

0.005 0.01 0.015 0.020 0.005 0.01 0.015 0.020 0.005 0.01 0.015 0.020

g
p
 ( γ = 0.5) g

p
 ( γ = 0.5) g

p
 ( γ = 0.5)

0.006 93 177 280 409 85 166 267 393 69 147 243 363

0.007 69 130 206 301 63 122 196 289 51 108 179 267

0.008 53 100 158 230 48 94 150 221 39 83 137 204

0.009 42 79 125 182 38 74 119 175 31 66 108 162

0.01 34 64 101 148 31 60 96 142 25 53 88 131

0.011 28 53 84 122 26 50 80 117 21 44 73 108

0.012 24 45 70 103 22 42 67 99 18 37 61 91

0.013 20 38 60 88 19 36 57 84 15 32 52 78

0.014 18 33 52 76 16 31 49 73 13 27 45 67

g
m

 (γ = 0.90) g
m

 (γ = 0.90) g
m

 (γ = 0.90)

0.006 127 209 315 448 116 197 300 430 94 174 273 397

0.007 97 158 236 334 89 149 225 320 72 131 205 296

0.008 78 124 184 259 71 117 175 249 58 103 160 230

0.009 64 100 148 208 58 94 141 199 47 84 128 184

0.01 54 83 122 170 49 78 116 164 40 69 106 151

0.011 46 70 102 143 42 66 98 137 34 59 89 127

0.012 40 60 87 122 36 57 83 117 30 50 76 108

0.013 35 53 76 105 32 50 72 101 26 44 66 93

0.014 31 46 66 92 28 44 63 88 23 39 58 81

g
m

 (γ = 0.99) g
m

 (γ = 0.99) g
m

 (γ = 0.99)

0.006 152 235 342 478 138 221 326 459 113 195 297 424

0.007 118 179 259 359 108 169 247 345 88 149 225 319

0.008 96 142 204 281 87 134 194 270 71 118 177 250

0.009 80 117 165 227 72 110 158 218 59 97 144 202

0.01 68 98 138 188 62 92 131 181 50 81 119 167

0.011 58 83 117 159 53 78 111 152 44 69 101 141

0.012 51 72 100 136 47 68 96 131 38 60 87 121

0.013 46 63 88 118 42 60 84 114 34 53 76 105

0.014 41 56 77 104 37 53 74 100 31 47 67 92
p = proporción de plantas transgénicas en la población; k = 40 y denota el tamaño de grupo; γ = nivel de aseguramiento que garantiza que la amplitud absoluta del 
IC para que p no sea mayor que el valor deseado (ω); ω = error absoluto o amplitud deseada del IC; g

p
 = número preliminar de grupos requeridos cuando γ no es 

especi�cado (γ = 0.5); g
m

 = número modi�cado de grupos requeridos cuando γ es especi�cado.
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ANEXO

Para el uso de este programa se tiene que instalar el pro-
grama R,  pegar este código, especificar los parámetros  y 
correrlo. Para cada situación se le debe de proporcionar los 
parámetros correspondientes. En el programa R, p denota 
a la proporción (p), alpha denota el nivel de significancia 
deseado (α), w la amplitud (error absoluto) deseada (ω) 
para el intervalo de confianza, assurance denota el nivel de 
seguridad deseado (γ), Se es la sensibilidad, Sp es la especi-
ficidad y k el tamaño de grupo. El programa R es gratis y se 
pude descargar de: http://www.r-project.org/
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Programa R

#Tamaños de muestra para detectar plantas genéticamente
#modificadas mediante pruebas de grupo que toma en 
#cuenta la sensibilidad y especificidad de las pruebas de la 
#boratorio.

np<-function(p, alpha, w)
{Z<-qnorm(1-alpha/2); np <-ceiling ((4 * Z * Z * p * (1-p)) 
/ (w * w));  return(np)}

#np proporciona el tamaño de muestra preliminar para el 
#modelo binomial simple (Ecuación 6).
#Ejemplo
np(0.01, 0.05, 0.05)
nm<-function(p,alpha,w, assurance)
{np<-np(p, alpha, w); Zg <- qnorm(assurance); Z<-
qnorm(1-alpha/2); FFF<-sqrt(1+((w * abs(1-2 * p) * Zg)/(Z 
* p * (1-p)))) ;DDD<-(1 + FFF)^2 ;

nm<-ceiling(np * DDD/4); return(nm) ;}
nm(0.01, 0.05, 0.05, 0.99)

#nm proporciona el tamaño de muestra ajustado que
#asegura cortos intervalos de confianza
#para el modelo binomial simple (Ecuación 9). Ejemplo  
#nm(0.01,0.05,0.05,0.99)
gm<-function(p, alpha, w, assurance, Se, Sp, k)
{ np<-np(p, alpha, w); nm<-nm(p, alpha, w, assurance); 
PP<-((1 - (1 - p) ^ k) * Se + ((1 - p) ^ k) * (1 - Sp)); UUU = 
(((Se - PP) ^ (2 / k - 2)) * (PP) * (1 - PP)); LLL = p * (1 - p) 
* k  * (Se + Sp - 1) ^ (2 / k); DEFF<-(UUU / LLL); gm <- 
ceiling(nm * DEFF / k);   return(gm)}
#gm proporciona el tamaño de muestra modificado (pools 
#requeridos) con pruebas de grupo
#contempla la sensibilidad y especificidad de la prueba de 
laboratorio (Ecuación 10).
#Ejemplo:
gm(0.01, 0.05, 0.05, 0.99, 0.96, 0.96, 10)
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