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Resumen.Los procedimientos estadisticos que se usan erstigaeidon en Psicologia se hallan en plena revidian
acumulacion de criticas hacia las técnicas clasieasuscitado respuestas diferentes. Por un ladfynglizar los analisis
mas alla de las pruebas de hipétesis y dar madledetala lectura de los datos. Por otro lado, caslason mas los
partidarios de introducir el enfoque bayesianocaaleh inferencias y crecen las rutinas informatas facilitarlo. Sobre el
enfoque frecuencial, en este trabajo se analizapriecedimientos adicionales a las pruebas dedssotgue sugiere APA
en la sexta edicion del manual de publicacion.esisan los fundamentos l6gicos de las pruebaspdedsis, se muestra la
utilidad de informar medidas sobre el tamafio dettef—junto a la dificultad para inferir sobre elas analizar la
potencia, y las diferentes alternativas para caicitervalos de confianza. Sobre el enfoque bagesise discuten los
supuestos y las ventajas en cuanto a la informagiénofrece y su aporte al caracter acumulativiosleesultados. Luego
se muestra una aplicacién simple pero ilustratislandodo en que razona este enfoque, comparandgtitaaeion de la
proporcién a través del intervalo de credibilidael ge confianza.
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Title: Trends in statistical analysis: The frequentiséiafice limitations and the possibilities of the &asn approach.
Abstract: Statistical procedures used in psychological researe in full review. The accumulation of critizisupon
classical technigues has led to different answ@nsone hand, there is a deepening on pushing andlggond hypothesis
testing and more elaborate interpretation of d&ta.the other hand, more and more researchers duggexiucing
Bayesian approach to make inferences, and thermarre software routines to facilitate this. On tfeqjuentist approach,
this paper discusses additional procedures tohtgsitheses suggested in the sixth edition APA Babbn Manual. We
review the rationale of hypothesis testing; we show the usefulness of reporting effect size measures —and the difficulty to
infer about them-, power analysis, and the different alternativescétculate confidence intervals. On the Bayesian
approach, we discuss the assumptions and the adpenin terms of information it offers and its cimition to the
cumulative nature of the results. Then we showrls illustrative application of its rationale, cpaming the estimation of
proportions by means of credibility and confidendervals.
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1. Introduccién.

Paul Meehl, en 1978 decia que las teorias en ks dblandas” de la Psicologia
carecen del caracter acumulativo que es propica@bcimiento cientifico y una razén que
postulaba para esto es la excesiva confianza eruabas de hipétesis (NHSTMas tarde,
Schmidt (1996) afirma que los resultados de me#disis muestran que la confianza en las
pruebas de significacion retrasa los procesos dm@acion de conocimiento; y los ataques

hacia estos procedimientos se han multiplicadpuato que en 1999 la APA encarg6 a un

L Por favor dirigir la correspondencia relacionada este articulo a:
Dr. Eduardo Bologna, ebologna@gmail.com

2 Cohen (1994) atribuye los primeros ataques a hd3erkson, en 1938
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grupo de trabajoel andlisis de esas criticas y de las propuestadimhinar las pruebas de

hipétesis de las publicaciones en Psicologia. Aengee grupo no recomendd que se
eliminaran las NHST, si puso énfasis en ampliaepértorio de procedimientos estadisticos
que se usan y fue partidario de una politica déusi@n que permita que cualquier

procedimiento que arroje luz sobre los fendbmenosdeés, se incluya en el arsenal de la
investigacién cientifica. La sexta edicion del nman{APA, 2010) apoya sélidamente estas
recomendaciones y menciona como elementos de ssgafirmedidas de tamafio del efecto,
calculo de la potencia, intervalos de confianzafyprdizacion del meta andlisis. En efecto, la
Estadistica es una de las siete areas clave qgeugd de trabajo encargado por la APA,
identific6 como necesarias de revisibn en las regwaciones para investigadores en
Psicologia. Como efecto de ello, la sexta edici@ mianual (APA, 2010) incorpora

sugerencias precisas sobre el tema; en parti@lleapitulo 4 ofrece una guia para comunicar
resultados de inferencias estadisticas. Como skfieit@ siguiente, el investigador debe tener
un manejo de los procedimientos estadisticos qpermitan ser flexible con las decisiones

que toma sobre las herramientas mas conveniente®panalisis de sus datos.

Historicamente, los investigadores han confiadolamgnte en las pruebas
de hip6tesis como un punto de partida de muchasg(suno todos) los enfoques
analiticos. APA enfatiza que las pruebas de hites constituyen sino un punto
de partida y que, para ofrecer una mas complegapirgtacion de los resultados, es
necesario reportar otros elementos, tales comofisndel efecto, intervalos de
confianza y descripciones extensivas. [...] Cuandoreggorten resultados de
inferencias estadisticas o cuando se ofrezcan astimes de parametros o tamafios
del efecto, se debe incluir suficiente informago@ma ayudar al lector a comprender
completamente los analisis realizados y posiblgsicGaciones alternativas para los
resultados de esos analisis. Dado que cada téanalética depende de diferentes
aspectos de los datos y de los supuestos, es lnipespecificar qué constituye un
“conjunto suficiente de estadisticos” para todos dmalisis. (APA, 2010, p.33,
traduccion propia)

Resulta claro que no es posible hacer usos ruts@e los procedimientos conocidos
ni tampoco adoptar técnicas novedosas y facilmeybcables desde los paquetes
estadisticos. Por el contrario, para analizar coddmento y creatividad los datos disponibles
se requiere un conocimiento que podria denomirgeseisuario competente” que, sin ser el

de los expertos en estadistica, incluya un reperemmplio de técnicas, sus fundamentos

3 LlamadoTask Force on Statistical Inferend&l informe preliminar puede hallarse en: httpawapa.org/sciencel/tfsi.html
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l6gicos, sus condiciones de utilizacién; de tal emamgue se logren lecturas precisas de los
resultados de su aplicacion, que no dejen de k=lbrhitaciones de las conclusiones a que se
llega.

El caso particular de las pruebas de hipotesissypltocedimientos derivados de su
forma de razonamiento, son probleméaticos porqueseltado es insatisfactorio y porque eso
lleva a que sea alto el riesgo de interpretaciareSneas. El resultado es insatisfactorio
porque la conclusién que se alcanza luego de agidast no informa sobre qué tan probable
es una hipétesis a la luz de determinados resugltateestrales; por el contrario, indica la
probabilidad de ciertos resultados muestralesashipétesis (que llamamos nula) fuera
verdadera.

Debido a que lo que interesa al investigador esrha juicio sobre sus hipotesis, es
muy frecuente caer en errores como consideraragh@gobtesis nula se acepta cuando no hay
evidencia para rechazarla o interpretar una higteala rechazada como un hallazgo
cientifico o bien no tener en cuenta el riesgordar ele tipo Il. Shrout, en 1997 sefialaba que,
aunque estos errores habian sido discutidos duléntalas, no hallaba evidencia que hubiese
habido impacto en la discusibn académica; la ultedicion del manual de APA (2010)
indica que esa direccion empieza a tomarse.

Sin embargo, como lo sugiere Orlitzky (2012), creenios cambios que serian
necesarios para que otras formas de razonamiemdoligt&o —como podria serlo la
inferencia bayesiara, ocupen el lugar de las NHST son profundas y wamaa con la
iniciativa de investigadores individuales, sinoréformas promovidas desde las instituciones

gue rigen los modos admitidos de argumentar esizatiente.

2. Amplia difusion en el uso del valor p
Muchas publicaciones recientes mantienen un grspete hacia las pruebas de

hipétesis y al resumen de su resultado a travésldees p. Por ejemplo:

Este andlisis reveld un efecto principal significatde la dimension
evaluacion de modo que los participantes evaluarohabilidad social (M = 7.23,
SD = 1.53) més favorablemente que su rendimientia gmueba (M = 6.22, SD =
1.76), F(1, 128) = 60.32, p < .001, r = .57 [2].9vEun, hubo un efecto principal
significativo de la direccion de la comparacion igbd¢al que los participantes
ubicados en la condicién comparativa inferior (M7:24, SD = 1.14) muestran
autoevaluaciones mas altas que los participanteda econdicion comparativa
superior (M = 6.11, SD = 1.50), F(1, 128) = 240%; .001, r = .40, lo que sugiere
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que la manipulacion de la valencia de retroalin@étafue exitosa. (Buckingham et
al, 2011, p. 4, traduccion propia)

La correlacion entre el factor 1 y el factor 4 f&Esuestadisticamente
significativa (54 = -,50, p<,01), al igual que la correlacion emdréactor 2y 4 (1, = -
.25, p<,01). El resto de las correlaciones entreegale factores no resultaron
significativos. (Coello y Fernandez, 2011, p. 182)

Aln con las crecientes dudas sobre las pruebaspdeesis (Meehl, 1967, 1978;
Cohen, 1994; Haller & Krauss, 2002), estas cithgrariamente elegidas entre publicaciones
recientes, muestran que el procedimiento consengia difusion en Psicologia y que las
recomendaciones del manual 2010 de APA son soldagaente tenidas en cuenta. Entre
estas recomendaciones se cuentan: reportar metlidesmano del efecto, indicar el valor
exacto de p en lugar de ofrecer una cota maximggresalificar como “significativo” un
resultado, porque es confuso en qué sentido lepsttar intervalos de confianza, evaluar la
potencia. La practica de identificar valores p niesal 10, al 5 6 al 1%, sigue siendo una
rutina con la que se separa lo significativo dedosignificativo que no ayuda a distinguir
entre significacion estadistica y sustantiva. lfde especificacion de la significacion entre
estadistica y clinica o practica, deja confusogdssiltados. Se trata de una distinciéon de la
mayor importancia, porque la significacion estachisse refiere a discernir si un resultado
observado puede atribuirse al azar, mientras qu&glaificacion practica trata sobre la
utilidad del resultado en la realidad (Kirk, 1996).

La fe en las conclusiones a que lleva el rechazéad@potesis nula, asi como la
identificacion deestadisticamente significativaon hallazgo cientificp queda bien ilustrada
en la existencia de una publicadi@pe recoge resultados de investigaciones ques§eaon
en rechazar §, con el objetivo de reducir la creencia sobreultasios no significativos
como equivalentes a malos resultados. Los editbeessta revista electronica sefialan que
esta creencia conduce a que los investigadoraesomnien resultados cuando no alcanzan los
niveles de significacion tradicionales y que, caesultado, las publicaciones contengan solo
articulos que alcanzan el nivel de nivel de sigatién estipulado. Las investigaciones en
gue no se encontraron resultados significativdsalan ausentes de la literatura, por eso, sin
el recurso de esta publicacion, afirman los editotes investigadores podrian perder su

tiempo examinando interrogantes empiricos que yasht tratados.

4 Journal of Articles in Support of the Null Hypotlsdsttp://www.jasnh.com/
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La lectura del resultado de una prueba de hipoessigsumida en las publicaciones
de manera muy compacta, a través del reporte &l waCon una rutina de lectura segun la
cual si p es menor a cierto valor, se consideraetjuesultado es “significativo”. La facilidad
de los programas de andlisis de datos, permiter hawa revision muy rapida de los
resultados significativos, ya que adosan, junto@hero hallado (diferencia de medias,
coeficientes de correlacion, etc.) uno, dos o &&eriscos, indicando que ese ndmero es
menor a 0,10, 0,05 6 0,01. Cuanto mas pequefiol sedoe p, pareceria inferirse que hay
mas evidencia para creer que se ha dado con utadksde interés para la investigacion. El
riesgo de interpretar resultados significativosicauna reduccion en la credibilidad dgd$
muy acentuado. No es dificil deslizar desde “lamificia entre el grupo experimental y
control es significativa, con p<0,000001” a afirngaie “hay mucha evidencia para creer que
los grupos difieren”. El error es grave y lo alerté por primera vez, pero si con gran énfasis
y estilo, Jacob Cohen (1994). Para el autor, esfu@nte la necesidad que tiene el
investigador de saber algo acerca de la hipotemsllgga al punto de creer que el valor p
puede informarle sobre la plausibilidad de Bn ese acto confunde el resultado de la prueba,
que es P(D/b), con aquello que quisiera saber: §[¥, la probabilidad de la hipétesis dados
los datos observados.

El valor p no es méas que la probabilidad de hallaresultado como el observado o
mas extremo, si ffuera verdadera. Nada dice el valor p acercadé-isher (1959) sefiala
que una prueba de significacibn no nos autorizaa@etninguna afirmacion sobre las
hipétesis en cuestion, en términos de probabilidatematica. EI razonamiento de la prueba
de hipotesis, contra lo que puede parecer en umeea aproximacion, es deductivo, dado
gue su punto de partida es suponer un valor palslacy una distribucion de su estimador en
todas las muestras posibles extraidas de esa phlaara luego deducir la probabilidad de

algunos de estos valores (Diaz Batanero, 2007).

3. Efecto del tamafio y tamafio del efecto

Una de las limitaciones que suelen atribuirse aphaeba de hipotesis es su
dependencia del tamafio muestral. Una diferencraatias de un valor absoluto dado puede
ser significativa si proviene de una muestra decz®ds pero no serlo si la muestra solo tiene
30. Este problema dificulta las comparaciones, atiqular en el meta-analisis, cuando se

comparan resultados provenientes de experimen®aspn diferentes cantidades de casos.
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Sin embargo es una consecuencia vélida y espedlabido a que hay mas certeza en una
diferencia que proviene de comprar muchos casose|pecos.

La salida siguiente proviene de la comparacion @ gitupos de 10 observaciones
ficticias cada uno. La gdafirma que los dos grupos no difieren. Se encaamta diferencia
muestral de 3,8 a la que corresponde un valor @, 121, que conduce, segun los canones

vigentes, a no rechazap M afirmar que no hay evidencia para creer qugiopos difieran.

Tabla 1
Prueba t de diferencia de medias, datos fictiagsn,=10

Clasific  Variable Grupol Grupo2 n(1) n(2) Medip(Media(2) Var(1) Var(2) pHomVar T p-valor

gupo  C1 1} 2 10 10 12430 QB0 27.34 2717  0.9924 1.63 0.1210

Las dos pruebas siguientes son simulaciones, alatexli multiplicar por dos y por

ocho la cantidad de casos de las muestras origirstemodificar las observaciones.

Tabla 2
Prueba t de diferencia de medias, datos fictiomsn,=20

Clasific  Variable Grupol Grupo2 n(1) n(2) Medip(Media(2) Var(l) Var(2) pHomVar T p-valor
grupo C1 {1} {2} 20 20 12430 @30 2591 25.74 0.9888 2.36 0.0232
Tabla 3

Prueba t de diferencia de medias, datos fictiomsn,=80

Clasific Variable Grupol Grupo2 n(1) n(2) Medip(Media(2) Var(l) Var(2) pHomVar T p-valor

grupo  C1 {1} 2} 80 80 12430 @B0 2492 2476 09769 4.82  <0.0001

Puede alli verse, que las medias muestrales sopiEelas mismas, como lo es su
diferencia, de 3,8. Las varianzas difieren poconynengln caso es necesario introducir
correcciones ya que a los fines de esta pruebaepuedtarse como homogéneas. Con 10
casos en cada grupo la diferencia no resultd sigtifa, con 20 en cada uno si es
significativa al 5% pero no al 1% y, cuando seenwenta a 80 casos en cada grupo, el valor
p es menor a una diezmilésima, por lo que la cei@ues indubitablemente rechazay;, H

concluyendo que los grupos difieren. Una diferedei@,8 puede entonces ser significativa o



Tendencias en el andlisis estadistico: Inferemeiuencial y enfoque bayesiano 65

no segun provenga de muestras de mayor o menofitaraa claro que no hay juicio en
abstracto acerca de la diferencia, ésta depend#nide haya sido hallatiaEsto sucede
porque el efecto del aumento (artificial en nuesfemplo) del tamafio de las muestras es el
de incrementar el puntaje estandarizado (t), vldverds extremo, y con ello reducir su
probabilidad.

Una respuesta a este problema es calcular meded@snéiio del efecto. Las medidas
de tamafio del efecto tienen en comun que elimiaancidencia de la cantidad de casos, en
ese sentido, son medidas estandarizadas, sin embagEmos que no estan exentas de
problemas de interpretacion. Se trata de medidsayigévas que cuantifican la magnitud de
una diferencia entre grupos o la intensidad deralaidon entre variables. Por eso existen
dos grandes familias de coeficientes que evalUaarahfio del efecto (Ellis, 2010) la de “los
d” y la de “los r". La primera familia esta compteegor varios indicadores de la diferencia
entre medidas resumen (medias o proporciones)umgr que son diferentes segun se trate
de dos 0 mas de ellos, segun los grupos tengahdgliterente cantidad de casos y segun el
tipo de variable que se compare. Los mas conoados para variables cuantitativas: d de
Cohen,A de Glass, g de Hedge; y para dicotomicas: riestgtivo, razén de odds. La
segunda familia incluye medidas de intensidad deiasion: r de Pearson, de Spearmate
Kendall, y una amplia lista, segun el tipo de Jagale que se trate.

Para el caso que nos ocupa usaremos como medaeefaiente d de Cohen, que
mide la diferencia entre las medias de dos grupqgsesada en términos de una desviacion
estandar que se obtiene combinando las de los mp®sY Dicho de otro modo, indica
cuéntas desviaciones estandar separan a las red@s dos grupos.

En las salidas simuladas anteriores este coeficimst para todos los casos
aproximadamente el mismo, en torno a 0,76, lo gd&a, segun los criterios vigentes, un
efecto grande. ¢Como interpretar este resultade@n;&ecto, pero no significativo en el
primer caso? Hallamos aqui el inconveniente inveisdel valor p, ya que ahora, por no

considerar el tamafio de las muestras, dejamos die Haena parte de la “fuerza de la

® En algunos manuales de estadistica se advierte sbhiesgo de hallar resultados estadisticamsigtsficativos cuando
las muestras son de gran tamafio, sin embargodaeencia suele referirse casi exclusivamentepaudaba chi cuadrado.

X=X

(n1—1)s%+(n2—1)s%
ni+ny

6d =
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evidencia”.

Ademés de esta ambigledad en la lectura del tamaffiefecto, hay un problema
adicional: se trata de una medida descriptivanferencial. Puede decirnos lo que sucede a
nivel muestral, pero no podemos extrapolar de naamirecta ese resultado a toda la
poblacion. Los procedimientos para hacerlo no sddeates y ofrecen estimaciones con
errores elevados (Steiger, 2004), luego volveresnbse este punto.

En la practica, el tamafio del efecto se usa esiahl#o un orden en las operaciones:
en primer lugar se dejan de lado los resultadosigwificativos, de manera de tratar con
resultados muestrales que, segun la l6gica deulebprde hipétesis, corresponderian a la
existencia de algun efecto en la poblacién. Luegsolo para los resultados que son
significativos, se calcula el tamafio del efectoapavaluar la magnitud de, por ejemplo, una
diferencia. Esta forma de proceder pone como witeleterminante la significacion

estadistica.

4. Analizar la potencia

Veamos mas de cerca como afecta la cantidad de ahsssultado de una NHST: con
un aumento en el tamafo de la muestra, mantentedddo demas constante, la prueba tiene
mas potencia, por lo que es mayor su capacidaddedegtar diferencias, aun cuando estas
sean pequefias. La potencia se define como la plidadbde rechazar unagHuando es
falsa, de modo que mide la capacidad de la pruebva petectar diferencias. Es el
complemento de la probabilidad de cometer Erroffige 11 (), por lo que se la abrevia
como1l — B. A pesar de la simetria con el Error de Tipo i bhaa diferencia de fondo: si
bien el escenario “fverdadera” es Unico, no sucede lo mismo en ehasice“H, es falsa”
porque esto es algo que puede suceder de muchaastdbi la diferencia entre dos grupos no
es cero, puede ser cualquier nimero diferente deycédos esos valores corresponden a
“Ho falsa”. Por eso no hay un Unico valorgléy por consiguiente tampoco defl; como si
lo habia corx (0,05; 0,01 u otro valor que nosotros elijamosjsten tantos valores de -
como valores hipotéticos alternativos consideremiss, si H es falsa, es porque la
diferencia entre las medias poblacionales no es, cemtonces el verdadero valor del
parametro puede sexu,, Au,, Aus;, etc. A cada escenario corresponde una diferente

probabilidad de rechazapH
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P(rechazar Ay = Au,), P(rechazar Ay = Au,), P(rechazar Ay = Aus)

La expresion operacional de “rechazat Bls hallar un valor muestral que esté en la
zona de rechazo, es decir, mas alld de los punitisos. Por eso debe calcularse la
probabilidad de ese evento (hallar a la diferenuigstral en la zona de rechazo dg tbhjo
cada uno de los escenarios posibles que sean temssscon “lj falsa”. EI modo mas claro
de presentar el andlisis de la potencia es gradisarconjunto de probabilidades en funcién
de diferentes alternativas para el parametro.easbsene laurva de potencia

Para las pruebas cuyos resultados se muestrars esalldas 1 a 3, y con nivel de
significacion del 5%, las curvas de potencia sersiguientes:

n=n,=10

1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
04
0,3

-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10

Diferencia de medias Diferencia de medias

Diferencia de medias

Gréfico 1
Curvas de potencia para la prueba de diferenciangglias con diferentes tamafios de muestra
Fuente: archivo “potencia e I1C.xIsx”
Vemos que si se considera como diferencia alteana&tntre las medias al valor de la
hipotética (cero), la potencia vale en todos lasa,05, es decir, el nivel de significacion

establecido de antemano. Es porque, efectivamienfgpbabilidad de cometer un Error de
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Tipo | —concluir que las medias difieren cuando no es-asiale 0,05. El céalculo de la
potencia requiere haber fijado el nivel de sigaifion, la capacidad para detectar diferencias
siempre lo es a un determinado nivel de signifiaci

A medida que se consideran valores alternativos lejasos del hipotético (cero),
aumenta la probabilidad de rechazo deltd virtud de estos graficos es la de ilustrar lque
calidad de la prueba se expresa en la “fineza” gatactar diferencias; lo que se refleja en la
agudeza de la curva: cuanto mas aguda es, tantocapidle crece la probabilidad de rechazar
Ho al apartarse de cero la diferencia.

El analisis de la potencia es mas claro si éstxpgeesa en funcion de alguna medida
del tamafio del efecto en lugar de hacerlo en fund® valores de la diferencia. Para el
ejemplo anterior, calculamos el tamafio del efedraees del coeficiente d de Cohen y solo
nos ocupamos de diferencias positivas (por la simde las curvas), podemos asi representar

la potencia para los diferentes valores de d yntlist tamafios de muestra en un solo gréfico.

Potencia
i=}
@

T
0 0.5 1 1.5

pequeno | mediano grande
Tamarno del efecto (d de Cohen)

Gréfico 2
Potencia segun tamafio del efecto (calculado coa @ahen) para diferentes tamafios de muestra y
significacion de 5%
Fuente: archivo “potencia e IC.xIsx”

Puede verse, quizds ahora con mas claridad, qeentadad de casos en la muestra
incide sobre la capacidad de la prueba para det@getzhazando la hipétesis de igualdad de
medias) un determinado tamafio del efecto.

Hemos agregado en el grafico los puntos que deliniits criterios para considerar de

mayor o0 menor magnitud al tamafio del efecto (Lipd®®0), a fin de evaluar con mayor
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precision como afecta la cantidad de casos a lsapitidad de detectar diferencias. Con dos
muestras de 10 casos cada una, la probabilidacteetdr un efecto mediano es menor al
10%, mientras que si las muestras son de 80 caslasuna, esa probabilidad casi llega al
50%.

Vemos entonces que la dependencia en el tamafasdedestras es una cualidad
intrinseca de las pruebas de hipétesis, su sigdifies que una misma diferencia hallada en
una muestra de mayor tamafo aporta mas eviden@acper que la diferencia no proviene
del azar sino de algun efecto incluido en la védgiajue define los grupos que se comparan.
La misma diferencia aporta mas evidencia si pra&ida una muestra grande que de una
pequefia, lo que depende de los recursos dispuastasla investigacion. Su incremento
puede llevar a aumentar la potencia de manerécatifio que se traduce en la deteccion de
diferencias minimas, posiblemente sin interés adira practico, pero significativas. Si solo
nos interesara hallar resultados significativos oy existiera restriccion en los recursos
disponibles, siempre seria posible hallar un tantEimuestra suficientemente grande como
para que cualquier diferencia no nula sea sigiifi@amas alla de la magnitud absoluta de
esa diferencia. La evaluacion del tamafio del efegtinla a dilucidar estas situaciones.

En el ejemplo hemos hecho depender la capacidaa getectar efectos solo del
tamafo de las muestras, pero esta también infhodéa dispersion que tenga la variable que
se analiza. Esos dos elementos, el tamafio de lestrasl y la variabilidad de la caracteristica
que se observa son los que determinan si una pesbapaz de detectar diferencias entre
grupos o no. Si la variabilidad de los datos saucedla potencia aumenta de manera
legitima, porque la esencia del poder explicatwaida variable es que dentro de cada una de
sus categorias haya poca dispersion frente a lahgyentre los grupos que definen esas
categorias. Pero la reduccion de la variabilidad estd bajo control inmediato del
investigador, como si sucede con el tamafio de kestrau Reducirla implica conocer sus
fuentes, identificar las variables que hacen difeigess entre los casaslas que contribuyen a
explicar las diferenci@s; el problema es contar con una descripcién tanptetan como sea
posible del fenébmeno que se observa: cuanto méas sah nuestro conocimiento de los
factores que inciden en lo que se observa, tantes foentes de variabilidad serd posible
controlar para aislar las variables cuyos efectssimeresa poner a prueba.

La consecuencia de esta cualidad de las pruebadsa esmplejizaciéon de las

comparaciones entre investigaciones. Esta comabéfim sucede porque no es suficiente
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observar si los resultados son significativos osimg también considerar el nimero de casos
que se analizan y su variabilidad. En este sefaisipruebas de hipoétesis son solo un punto

de partida para andlisis posteriores.

5. Intervalos de confianza

Los mismos supuestos que sostienen a la pruebaipdéesis permiten calcular
intervalos de confianza en torno a un valor mukbtilado para la estimacién de medidas
descriptivas. Su calculo es sencillo dado que mpieeen otras operaciones que las que
conducen a la prueba de hipétesis. Llama@as parametro que se estinfaa su estimador

y o al error estandar del estimador, entonces losdénalel intervalo son:
Hitl_a/z*ag. [1]

Para el caso que nos ocupa se debe contar cderdartia de las medias muestrales y
el error estdndar de esa diferencia. Para los &enge arriba, los intervalos, con una

confianza del 95%, resultan:

Tabla 3
0 error error
LI IC 95% absoluto relativo
10 10 [-1,11; 8,71 4,91 129%
20 20 [0,55; 7,05 3,2t 86%
80 8C [2,24; 5,36 1,5¢€ 41%

Fuente: archivo “potencia e IC.xIsx”

Los intervalos condensan informacion acerca delltado de la prueba de hipotesis y
de la magnitud de la diferencia:
- La inclusion o no del cero en el intervalo indg&ida hipétesis de igualdad de medias debe
aceptarse o rechazarse a un nivel de significamyémplementario a la confianza usada para
construir el intervalo. Que el primero de los intgdos del ejemplo tenga limites de signo
diferente—o lo que es lo mismo que incluya al cerpse corresponde con el no rechazo de
Ho en la prueba de hipoétesis de la salida 1.
- La amplitud de intervalo, por su parte, cuardifia diferencia entre las medias. El error
absoluto es la mitad de la amplitud, y nos da méarién sobre la calidad de la estimacion.
Se dice que una estimacion es méas precisa cuaede thenos error. Una vez fijada la

confianza, el error de estimacion esta determipadda variabilidad de los datos y el tamafio
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de las muestras.
- El error relativo se expresa como porcentajeedémador puntual, y permite comparar la
calidad de estimaciones de magnitud diferente.

Los intervalos de confianza ofrecen mas informacjoa el valor p y una idea mas
clara de los efectos que tratan de estimarse,eseaalmedida descriptiva, de una diferencia
entre grupos o de un indice de asociacién. Aden@mplementan y amplian el resultado
dicotomico de una NHST (de aceptarla o rechazdlar)eso son recomendados:

[...] sin embargo, un reporte completo de todas ipstésis puestas a prueba,
asi como estimaciones adecuadas del tamafo deb edeintervalos de
confianza, constituyen las expectativas minimas pgadas las revistas de
APA. (APA, 2010, p. 33, traduccion propia)

La inclusiébn de intervalos de confianza (para estiones de
pardmetros, para funciones de los parametros, abf@@ncias de medias y
para tamafos del efecto) pueden ser modos extremeada efectivos para
reportar resultados. Debido a que los intervaloscdefianza combinan
informacion sobre la ubicacion y la precision y ger a menudo ser usados
directamente para inferir niveles de significaciéon, en general, la mejor
estrategia de informe. El uso de intervalos de iaom& es, por eso,
firmemente recomendada. Como regla, es preferidg un Unico nivel de
confianza, especificado a priori (por ejemplo 9%980), a los largo de todo el
texto. Siempre que sea posible, se debe basasdasitin y la interpretacion
de resultados en estimaciones puntuales y de ater¢APA, 2010, p. 34,
traduccion propia).

Sin embargo, los intervalos de confianza resulemescasamente utilizados; Ellis
(2010), citando a varios autores, sefiala que mdab2% de los estudios cuantitativos en
Psicologia los reportan. Cohen (1994) sospechagymmco uso se explica porque ponen en
evidencia la magnitud del error, que suele ser itapte: “...they are so embarrassingly
large!” (Cohen, 1994, p. 1002).

La mejora en este sentido no deberia ser la ddaoall error, ni hacer crecer los
tamafos de muestra para reducirlos, sino busecao@b de reducir la varianza. Nuevamente
aqui se trata de comprender mejor el fendmeno @gereamos para conocer fuentes de
variabilidad y disminuirla a través del control.

La contrapartida del valor de la informacién quertan los intervalos de confianza es
gue su lectura no es evidente, y son facilmenténtegbretados. Cuando se determinan los
limites de un intervalo para la estimacion de urdpetro, se cuenta con dos valores del

estimador. La teoria del muestreo afirma que urtccigorcentaje de los intervalos que se
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construyan por ese procedimiento, contendran @npetro que se estima. Al nivel usual de
confianza, un 95% de todos los intervalos que skigo construir contiene al pardmetro. Es
decir que nuestra confianza no es en los valones,esn el procedimiento que usamos para
hallarlos (Howell, 2010). Antes de recoger los data@onstruir el intervalo, cada uno de los
posibles tiene una probabilidad de 95% de contahparametro, pero una vez observado el
valor del estimador y construido el intervalo, yaes correcto asignarle una probabilidad,
por eso usamos el térmikgonfianza La lectura de un intervalo de confianza es quiese
una confianza — a que contenga al pardmetro. Un error frecuenteadectura es afirmar
gue el intervalo tiene una probabilidad- « de contener al pardmetro; es un error porque no
puede asignar probabilidad a lo que ya se obs&tad.equivocada aun es la lectura inversa
del intervalo: la probabilidad que tiene el paramele estar entre los dos valores ofrecidos.
Desde la teoria frecuentista, el pardmetro es fim, lo que no corresponde asignarle
probabilidades. Sin embargo, no es infrecuentergraxdecturas de este tipo aun en articulos
técnicos (Denis, 2003). Este error es el equivalahte la falacia de la probabilidad inversa
en las pruebas de hipotesis, que consiste en queeel valor p mide de algin modo la
probabilidad de b Podriamos parafrasear a Cohen (1994) diciendoequan grande el
deseo del investigador de reportar entre qué lénsischalla eso que quiere estimar, que llega
a creer que el intervalo de confianza se lo informa

El calculo de los intervalos de confianza se raatian la expresion [1] en el caso de
algunas medidas, pero para otragntre ellas muchas de las de tamafio del efecte
requieren procedimientos mas complejos. Esto se defpue los intervalos, por ejemplo el
correspondiente al coeficiente d de Cohen, no soitrales, los limites no estan ubicados
simétricos alrededor del estimador y la distribndi@ probabilidades asociada no esdae
conocemos sino una distribucién llamadao central Los intervalos para estimar estas
medidas deben calcularse usando métodos numéajsasimando sucesivamente, iterando
hasta encontrar los limites (Howell, 2010). Estoscedimientos son muy complejos para
realizar de manera manual, por lo que se usan wetoomputacionales; Geoff Cumming
ofrece, erhttp://www.latrobe.edu.au/psy/esciin conjunto de rutinas en hojas de calculo para
construir intervalos de confianza no centralespanicular la denominadaSCl DELTAes
de ayuda. En el mismo sitio puede obten&S€l PPS p intervalsque permite simular
situaciones y comparar las salidas resultantede eg/uda para familiarizarse con el uso de

intervalos.
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Ademés de la abundante evidencia sobre las liroitasi de las NHST para producir
conocimiento cientificamente validado, el problequa mas nos interesa es la interpretacion
inadecuada de los resultados de pruebas de hpdtsta este punto discutimos los modos
en gque ese problema puede subsanarse, complemefdardHST con otros procedimientos
basados en la misma logica deductiva. En todos sitjue vigente la advertencia de Fisher
(1959) sobre la imposibilidad de asignar probahdich las hipotesis. Esto es asi, porque
desde este enfoque los elementos que participdasd@potesis, los parametros, son fijos;
suponemos que tienen un valor determinado, queodesemos, al que buscamos estimar.
Por ser un valor fijo, no corresponde asignarle pnadabilidad. En los apartados siguientes
nos aproximamos a un enfoque alternativo, parai@l los parametros son variables y los
datos observados, constantes. Sera asi posiblenaasigrobabilidad a los valores

paramétricos, es decir a las hipotesis.

6. El enfoque bayesiano para la estimacion
Las dificultades para la interpretacion que surderla inferencia frecuentista-en

forma de pruebas de hipdtesis o de intervalos ddiacza—, pueden superarse con un
cambio de enfoque sobre el problema: el teoremBages aporta una manera diferente de
asignar probabilidades y, en consecuencia de aea#stimaciones. Fue enunciado por
primera vez por Thomas Bayes (1763) y es una m@gtapermite invertir el orden de una
probabilidad condicional, por lo que, si Ay B stws eventos, sirve para pasar de P(A/B) a
P(B/A). El principal interés de este teorema es peenite “aprender de la experiencia”,
porque incorpora nueva evidencia para corregiraiidilades ya calculadas. La idea central
es la de partir de una probabilidad inicial (a pyigpara un evento y luego ajustar su
probabilidad a la luz de la evidencia. Se tratpakar de P(H), que es la probabilidad de una
hipétesis asignada antes de contar con las obsemeac a P(H/D), que es la probabilidad de
la hipétesis, condicionada a los datos observadoando nuevos datos se aportan al
experimento, esa probabilidad puede revisarse.fbn@a de razonar que resulta familiar ya
gue, en contextos de incertidumbre, el investigpdote de alguna hipotesis a la que corrige
a medida que incorpora informacion. Ante una deraadal un paciente, el clinico formula
hipétesis y a medida que avanza la recoleccioratiesdentrevista, pruebas) le agrega o quita
credibilidad. La hipotesis es revisada tomando @rsiceracion los datos que se aportan, el

teorema de Bayes ofrece una técnica para hacedestmnera formal. Si los eventos que se
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consideran son, por un lado el diagnéstico hipmétipor otro la evidencia que se recoge, el
teorema de Bayes nos dira como pasar de la pratsbide “observar lo que se observa si la
hipotesis fuera verdadera” a la probabilidad “qaed la hip6tesis de ser verdadera, segun lo
que se observa”, que formalmente implica pasdt(detos/H) aP(H /datos).

Es un procedimiento que hace un importante apdrt@arcter acumulativo de la
investigacion, del que suele afirmarse que la Rgit@ adolece (Meehl, 1978). Una critica
hacia la inferencia bayesiana es que requiere plrtina probabilidad (a priori) acerca de la
hipotesis, una probabilidad que suele ser subjefieat o que diferentes investigadores
podrian asignar diferentes probabilidades a pyidiégar a diferentes resultados usando los
mismos datos. Sin embargo, siempre es posibleeydundamentarla o bien establecer una
probabilidad a priori “no informativa” que suponeegno se dispone de evidencia inicial a
favor de ningun valor particular de la hipétesisngue la nocion de distribucion no

informativa es discutible (Larsson, 2011).

La formulacién del teorema de Bayes adaptadarddaeincia es la siguiente:

P(H)*P(datos/H)

P(H/datos) = P(datos)

[2]

En la que:

P(H) es la probabilidad a priori asignada a la hip&tgsiiede ser subjetiva, provenir
de experiencias anteriores, o ser de caracter riffonnativo”. En este ultimo caso no se
asume conocer algo sobre la hipotesis.

P(datos/H) es llamadaverosimilitud mide la probabilidad de lo observado si fuera
verdadera la hipotesis.

La expresion [2] permite pasar BéDatos/H)que es el resultado de las NHST en el
enfoque frecuentista, a R(H/Datos) que es una informacién sustancialmente mas alios
ya que nos indica cuan probable es la hipotesisiderando la evidencia hallada. Sin
embargo para llegar alli es necesario hacer algpoatualizaciones sobre los enfoques,
porque el bayesiano difiere del frecuencial en que:

- El parametro poblacional que se desea estifas(considerado variable. A diferencia del
enfoque frecuentista, desde la teoria bayesiaree ramnsidera al parAmetro como un valor

fijo, sino como una variable, mientras que lo qedrata como constante es la informacion
gue se obtiene en la muestra, es decir los dases\@xos.
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- Para la estimacion del parametro poblacionalexegario un conocimiento previo de la
distribucion que pueda seguir el pardmetro pobtetioEs lo que se llama distribucian
priori, es una cuantificacién de nuestro conocimientwipracerca del fenémeno. Esto puede
provenir de estudios publicados previos o de lpeetativas del investigador.

- Cuando se usa para construir intervalos, no se teerencia a intervalo de confianza, sino
aintervalo de credibilidadque es el intervalo que contendria al parameitdagional con
una probabilidad establecida. Como sefialamos a@segn concepto a veces usado, pero
erroneo, para referirse al intervalo de confiarematid de la estadistica frecuentista.

7. Un ejemplo artificialmente simplificado

Para esta presentacion introductoria a la infeeebayesiana, resulta més conveniente
comenzar con un ejemplo sobre estimacion de laopc@m. Supongamos un estudio
(Caballero Granado, 2007) en el que se desea cotegerevalencia de EPOC en una
poblacion, para lo que se entrevista a 170 pers@wgin la informacion previa disponible,
el investigador considera que lo mas probable es lguprevalencia sea del 9%. Un
prevalencia del 6% 6 del 12% se consideran merasaptes, y prevalencias del 2% 6 16%
muy improbables. Esta informacion preliminar cdngg una distribucion a priori de las
probabilidades de los diferentes valores posiblet mhrametro. Cuantificamos esta
asignacion a priori del siguiente modo:

Tabla 1
Probabilidades a priori asignadas a diferentestbégmsobre prevalencia de EPOC
Valores hipotéticos de la Probabilidad
prevalencia H a priori P(H)
0,02 0,1
0,06 0,2
0,09 0,4
0,12 0,2
0,16 0,1
Total 1,0

También podria suceder que no se contara con ranggtimacion previa, en ese caso
asignariamos igual probabilidad a los diferentdsrea de la prevalencia. Es ese caso se trata
de una distribucion “no informativa”. Volveremodse ese caso mas adelante

Cuando se recogen los datos, se encuentra que Btbearticipantes, 10 confirman
la presencia de EPOC, que corresponde a una pneialauestral de 5,9%. Desde el analisis
bayesiano se observa la probabilidad de este agsusiegin cada uno de los valores posibles
de la prevalencia, y con ello se calcula lo quadlmos la verosimilitud. Debemos responder
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a la pregunta ¢ Cuan probable seria haber hall@6 &n la muestra si el valor poblacional
fuera 2%7? Y del mismo modo para cada uno de lasreslhipotéticos de la prevalencia.
Respondemos a eso a través de una distribuciémkaho

P(p = 5,9%/P = 2%) = B(170; 0,02,; 10) = 0,0171

Operando del mismo modo, para los demas valorésglevalencia resulta:

Tabla 6
Verosimilitud de cada valor hipotético a la luzlde resultados observados
Prevalencia: Verosimilitud:
Valores hipotéticos de H P(datos/H)=P(5,9%/H)
0,02 0,00171
0,06 0,12869
0,09 0,04136
0,12 0,00344
0,16 0,00004

Las diferentes hipoétesis (H) son los diferente®res del parametro y los datos el
valor observado en la muestra. Nuestro interésl ede econocer la probabilidad de los
diferentes valores de la prevalencia teniendo emteula evidencia observada. Usando el
teorema de Bayes, tenemos los siguientes numesaderda expresion [2]:

Tabla 7
Célculo del numerador de la formula de Bayes

Valores

hipotéticos de la nggztrgg}ﬁ‘)d PrObab'F','?:)d aprion o atos/HyP(H)
prevalencied
0.02 0.00171 01 0.000171
0.06 0.12869 0.2 0.025737
0.09 0.04136 0.4 0.016545
0.12 0.00344 0.2 0.000688
0.16 0.00004 0.1 0.000004

La ultima columna es el producto de las dos anesidl denominador de la
expresion [2] es fijo, porque es la probabilidadatedatos, y se obtiene como la suma de
todas las formas en que podrian resultar estos,degalecir bajo los diferentes valores
posibles de la prevalencia, porque el valor obskEryaiede haber resultado siendo P=2%,
6%, etc. Asi entonces:
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P(datos) = P(p = 5,9%) = P(p = 59%/P = 2%) * P(P = 2%) + P(p = 5,9%/P
= 6%) * P(P = 6%) + P(p = 5,9%/P = 9%) * P(P = 9%) + P(p
= 5,9%/P = 12%) * P(P = 12%) + P(p = 5,9%/P = 16%) = P(P
= 16%)

Que es la suma de la ultima columna de la Tallg0&:315. Con este valor podemos
calcular las probabilidades a posteri®fH/datos)para cada H, usando [2]:

Tabla 8
Célculo de probabilidades a posteriori
P P(datos/P) P(P) P(datos/P)*P(P)  P(P/datos)

0.02 0.00171 0.1 0.000171 0.00397
0.06 0.12869 0.2 0.025737 0.59652
0.09 0.04136 0.4 0.016545 0.38347
0.12 0.00344 0.2 0.000688 0.01595
0.16 0.00004 0.1 0.000004 0.00008

La ultima columna indica cuan probable es cadarvadda prevalencia (poblacional)
de acuerdo a los datos observados. La lecturaedeltado de la primera fila es que, segun
los datos observados (proporcion muestral de 5,%oprobabilidad que la prevalencia
poblacional sea del 2% es de 0,00397. Asi pasamamd distribucion de probabilidades
asignadas a priori por el investigador en baseexpeariencia, a otra distribucion, qgue suma a
esa experiencia previa, la informacién que apoltandatos observados. Esta ultima es la
distribucion que usaremos para hacer inferencias.

Vemos que la prevalencia paramétrica mas probabd @6, que es el mas cercano a
la proporcidbn muestral. Las dos probabilidades ralias (destacadas en la tabla 7),
corresponden a valores de P del 6 y 9%; su suma:

0,59652 + 0,38347 =0,98

Se lee como “La probabilidad que tiene la prevatepoblacional de estar entre 6 y
9% es, segun los datos observados y la informamivia del 98%”. Este es el que se conoce
comointervalo de credibilidadEl equivalente de la confianza es ahora la ciigthid y la
lectura del intervalo la sefiala como la probahilidaociada a los valores del parametro. Por
haber usado un conjunto acotado de valores discdetda prevalencia no podemos elegir la
probabilidad, por ejemplo, al 95%. Eso si es pestuando se trata a la prevalencia como
variable continua, pero no trataremos ese caso aqui
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Para comparar con el enfoque frecuentista, calagdagh intervalo de confianza de
Wald" para este ejemplo, con un nivel de confianza igua credibilidad de intervalo
bayesiano, de 98% (para hacer valida la comparggitesulta:

R px(1—-p) 0,059 * (1 — 0,059)
P Etog * [—————=0059£235+ 70 = 0,059 + 0,042

Los limites son: [1,7; 10,1] %. La lectura de estervalo es que “Hay una confianza
del 98% que el intervalo [1,7; 10,1] % contengaedbdr poblacional de la prevalencia.”

Identificamos tres desventajas de este intervadmufFntista comparado con el
bayesiano:
- Su mayor amplitud, indicador de la imprecisiénaéferencia.
- Su dificultad de interpretacion, ya que no nosdada probabilidad de contener al
parametro.
- La falta de uso del conocimiento previo que sectabre el fendmeno que se observa

y como consecuencia de esto, la dificultad paranatar experiencia.

Como indicamos antes, una critica que suele dggiontra la estimacién bayesiana
es que usa probabilidades a priori que son subgtiara remediar esto o bien cuando no se
cuenta con informacion previa, la inferencia bagesise realiza asumiendo una distribucién
a priori “no informativa”. Solo trataremos aquicagso discreto, que es una aproximacion,
pero que resulta suficiente para dejar planteatkne.

Nuestra aproximacién consistira en tomar como eslgosibles de la prevalencia
poblacional, las 99 proporciones contenidas ergre § uno, desde 0,01 hasta 0,99 y, a
diferencia del ejemplo anterior en que el investigausando su conocimiento previo, asigné
probabilidades diferentes a los valores; supondseque no hay ninguna razén para creer
que la proporcion sea una u otra, por lo que &atas a todas como igualmente probables.
La tabla resulta asi:

" Este es el intervalo de confianza mas difundidoeshbargo hay criticas sobre los inconvenienteadnual resultado de
np(1 —p) no es lo suficientemente grande (Cepeda-Cuenal, é2008). Algunas alternativas a este intervalo sbde
Wilson (Newcombe y Merino, 2006) y el de Wald afakt (Agresti y Coull, 1998). Si se usa la distribnchinomial, el
intervalo resulta [2,3; 10,6] %, para el cual vamlimente las comparaciones siguientes.



Tendencias en el andlisis estadistico: Inferemeiuencial y enfoque bayesiano

79
Tabla 9
Célculo de probabilidades a posteriori, con untiligion a a priori no informativa
P P(datos/P) P(P) P(datos/P)*P(P) P(P/datos)

0.01 8.4956E-06 0.0101 8.5814E-08 1.4527E-05
0.02 0.00171409 0.0101 1.7314E-05 0.0029311
0.03 0.0191537 0.0101 0.00019347 0.03275284
0.04 0.06479775 0.0101 0.00065452 0.11080418
0.05 0.1129899 0.0101 0.00114131 0.19321277
0.06 0.12868615 0.0101 0.00129986 0.22005337
0.07 0.10859627 0.0101 0.00109693 0.18569966
0.08 0.07320065 0.0101 0.0007394 0.12517315
0.09 0.04136286 0.0101 0.00041781 0.07073051
0.10 0.02024717 0.0101 0.00020452 0.03462266
0.11 0.00878801 0.0101 8.8768E-05 0.0150275
0.12 0.00344035 0.0101 3.4751E-05 0.005883

0.13 0.00123049 0.0101 1.2429E-05 0.00210413
0.98 5.066E-257 0.0101 5.117E-259 8.662E-257
0.99 3.836E-305 0.0101 3.875E-307 6.56E-305

sumas 1 0.00590702 1

La primera columna es la lista de los valores dlegde P, hemos tomado 99 entre el
1y el 99%, pero siempre es una aproximacion ds@dos infinitos valores posibles de una
variable continua, la usamos con fines expositivos.

En la segunda columna se calculaa través de una distribucién binomial la
probabilidad del valor observado (5,9%) si la prom poblacional fuera la que indica la
columna 1. Se trata de la verosimilitud. Por ejemph primera probabilidad es la
probabilidad de encontrar 5,9% en la muestra grtgorcion poblacional fuera de 1%:
P(5,9%/1%) y se calcula con una distribucién biradrmon 170 casos y 10 éxitos (el 5,9%):

B(170,0,01,10) = 0,00000849

Este dltimo valor de la expresion de arriba se esg@rmas comodamente usando
notacion cientifica coniad8.4956E-06

La tercera columna es la probabilidad a priori, gsigna a todos los valores de P la
misma probabilidad, 1/99 (aproximadamente 0,01&Qui se transmite el caracter no
informativo de la probabilidad a priori, porquecsmsideran igualmente probables todos los
valores de la proporcion parameétrica.

La columna siguiente es el producto de la seguntdatgrcera. Su suma provee el
denominador de la férmula de Bayes.
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La ultima columna es el resultado de aplicar lanida de Bayes y nos da las
probabilidades a posteriori. Como ejemplo de legtia primera fila indica que dados los
datos que se han observado, la probabilidad gpefsorcion poblacional sea 0,01 es 1,45E-
05.

Esta operacion, que consiste en aplicar el teodenBayes a una variable a la que
estamos tratando como si fuera discreta solo dihes de la exposicion, transforma la
distribucion de probabilidades a pridfiuniforme en este ejemglb, en la distribucién a

posteriori, que esta expresada en la Ultima columeala tabla 8. Graficamente, la
distribucion a priori es:

0,015

P
£
]
=
)

0,005

probabilidad de

0 0,2 0,4 0,6 038 1

valores posibles de
P

Mientras que la distribucion a posteriori tienédama:

0,25

probabilidad de P

Bl
ol
A
/AN

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

valores posibles de
P

El uso que nos interesa de esta Ultima distribuesel de realizar inferencias, para
ello, seleccionamos ahora los valores que conaeri®8% de probabilidad en torno al
modd de la distribucién (destacados en la tabla 8) ynos que corresponden a las
prevalencias que van del 3 al 10%. Ese es el miterde credibilidad para estimar la

8 Esta no es la Gnica opcioén posible, ya que unajuezse cuenta con la distribucion a posterioriidtervalos de confianza
no son Unicos, las formas para definir el interyaleden ser:

- Elegir el intervalo mas estrecho que delimite lababilidad establecida como credibilidad. Si latriiscion es
unimodal, este intervalo contiene al modo. Estaoeda que optamos aqui.

- Elegir un intervalo simétrico en cuanto a la praliddd, es decir que deje un area por debajo detdiinferior igual a
la que queda por encima del superior. Este intervahtiene a la mediana.

- Centrar el intervalo en la media y alcanzar laibibdad establecida de manera simétrica a su etted
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prevalencia poblacional. La lectura del intervadogeie “Hay una probabilidad del 98% que
la prevalencia en la poblacion esté entre el 30&b".

Como vemos, al no usar la informacion a priori obteos un intervalo mas amplio
que antes, con mayor error de estimacion. Esttyvales valor que tiene el uso de informacién
previa para mejorar la precision de la estimaci&s,decir para reducir la amplitud del
intervalo. No obstante el error obtenido en esgrisgo ejemplo sigue siendo menor que el
gue presentaba el intervalo frecuentista.

Resumimos los resultados de los ejemplos presesit@dm una muestra de 170 casos
en la que se encuentran 10 casos positivos y a) @8émos:

- Intervalo de confianza (enfoque frecuentista)7;{110,1] % (6 [2,3: 10,6] % si se usa
modelo binomial)

- Intervalo de credibilidad (enfoque bayesianoisiarmacion previa): [3; 10] %

- Intervalo de credibilidad (enfoque bayesiano icbarmacion previa): [6; 9] %

La mejor calidad de la estimacion se logra cuardmtegra la informacién a priori
con lo que se observa, ya que en ese caso se su& Ise conoce con anterioridad, para
mejorar la estimacion a la luz de nuevos dato Ben en el caso que se acepte la critica a
la estimacion bayesiana y se evite el uso del d¢omnento previo disponible, el segundo el
intervalo tiene mas precision que el frecuencisdgyega la ventaja de una lectura mas
intuitiva.

8. Conclusion

Como hemos mostrado, los procedimientos estadstito estan exentos de
contradicciones y limitaciones, ninguno es defiitini reemplaza a la reflexion del
investigador. Mientras el enfoque frecuentista ssggndo hegemonico, debe tenerse en
cuenta que el mero reporte de la significaciondéstiaa es insuficiente y debe acompanarse
de informacién sobre la magnitud de los efectomtias, asi como de los riesgos de cometer
error de tipo Il (y su complemento, la potenciaunfue ninguna de esas medidas sea
suficiente por si misma, en conjunto aportan pdir@cer una mejor perspectiva de
interpretacion de resultados de las pruebas dedsigo

Por su parte, los intervalos de confianza condensagran volumen de informacion,
que los hace convenientes en la comunicacion détades. Para su construccion, al estimar
la proporcion, existen opciones: el célculo exatgdos limites con distribucién binomial, la
aproximacion de Wald y algunas alternativas queoragj su calidad. Construir intervalos
para medidas mas complejas, como las de tamafefegb, requiere procedimientos de
iteracion numérica, pero hay rutinas disponibles pacerlo de manera automatica.

El enfoque bayesiano tiene la ventaja de dar cawoltado probabilidades asociadas
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a diferentes hipotesis a partir de los datos obsies;, pero requiere un cambio muy marcado
en la cultura del andlisis estadistico, porquetaatos parametros como variables, no como
valores fijos, que es un postulado basico del erddecuencial.

En la construccion de intervalos de credibilidasl agmite optar o no por el uso de
informacion previa, por lo que son flexibles y sdaptan a etapas avanzadas de
investigaciones que han acumulado conocimiento puede usarse para mejorar las
estimaciones, o bien a etapas iniciales cuando g@conoce del tema que se aborda.

Como disciplina viva, la Estadistica esti en caoatirevision metodoldgica y también
de las condiciones de aplicacion de los modos @erhque propone; la creencia en un
conjunto de reglas técnicas inmutables no se sestiey en este tema tanta discusiébn como
en cualquier campo de conocimiento donde se cadafnoideas. Quizds la ensefianza
tradicional de la Estadistica haya traslucido elaseestudiantes que se inician y también en
investigadores que son usuarios de la Estadisti@aconcepcion estatica, casi dogmatica, de
contenidos terminados y completos para su usoednmientos y reglas de aplicacion no
cuestionada. Las tensiones y las discusiones qeaepueerse en publicaciones, muestran lo
equivocado de esa concepcion imaginariamente paina grietas. Por el contrario, la actual
€s una época en gue la necesidad de cambios sexpstdando de manera muy amplia, las
criticas y la existencia de alternativas accesithesen suponer que habra modificaciones
profundas en los préximos afios, el interés de lA pB analizar en detalle esas criticas y su
traduccion en los ajustes que aparecen en la ed20, confirman que ya no son
investigadores aislados los que solicitan cambmanitada en el uso de procedimientos
estadisticos.

Los usuarios debemos estar a la altura de la dosach la disciplina, porque es
peligroso tanto aplicar mecanicamente la mas cgmplemoderna de las técnicas que
aparezcan en la literatura, como aferrarnos adasaidas porque se han mostrado eficaces;
nuestra principal necesidad es la de conocer splirdase légica operan los procedimientos.
Informarnos sobre las discusiones, participar en debates sobre las posibilidades y
restricciones de las técnicas que usamos y sussramleazonar, nos da flexibilidad para su
aplicaciéon. Un uso verdaderamente herramental destadistica requiere competencia para
dar fundamento a una eleccidon al desestimar oprasmes. Eso facilita la apropiacion critica
de nuevos procedimientos y, en especial, amphar&onte de lectura e interpretacion de los
resultados. La transformacion de las salidas indticas en texto significante se enriquece si
conocemos el fondo del procedimiento que usamogodemos dar cuenta de todas la
implicaciones del resultado numeérico que gener&jaiex paquete estadistico.
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