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Significacion estadistica, importancia del efecto
y replicabilidad de los datos

Juan Pascua Llobell, José Fernando Garcia Pérez y Maria Dolores Frias Navarro

Universidad de Valencia

Se analizalarelacion entre los conceptos de significacion estadistica (nivel de probabilidad, p) y de re-
plicabilidad. El nivel de significacion estadistica (p. e. de 0.01) indica la probabilidad de los datos ba-
jo el supuesto de la hipétesis nula, pero eso no quiere decir que unareplicacion posterior tendréala pro-
babilidad complementaria (en este caso, 0.99) de ser significativa. Entendida correctamente lareplica-
bilidad tiene que ver exclusivamente con lafiabilidad y consistencia de los datos, y la Unica forma de
comprobarla es mediante sucesi vos contrastes empiricos.

Satistical significance and replicability of the data. This paper analyses the relationship between the
concepts of statistical significance (level of probability, p) and replicability. The level of statistical sig-
nificance (for example, p = 0.01) indicates the probability of the data under the null hypothesis as-
sumption, however, this does not mean that in a later replication the probability to obtain significant
differences will be the complementary, 0.99. If correctly understood, replicability is exclusively rela-
ted to the reliability and consistency of the data. The only way to evaluate reliability is through repea-

ted empirical tests.

Desde hace muchos afios |a practica de la experimentacion en
psicologia, especiamente en su modalidad de investigacion de la-
boratorio, esta asociada a contraste y comprobacién de hipétesis
estadisticas (null hypothesis significance testing), sobre todo des-
de la introduccién del andlisis de la variancia por Fisher (1925),
dado que el andlisis estadistico propuesto aportd un criterio de de-
cision simple y suficiente, € valor p de probabilidad, como re-
ferente Ultimo del rechazo/aceptacidn de las hipdtesis tedricas so-
metidas a proceso de verificacion empirica

Con el paso del tiempo, la asociacion establecida entre experi-
mentacion y andlisis estadistico fomentd, quiza en exceso, una
préxis profesional que derivé en norma de obligado cumplimiento
y estandar de publicacion, a pesar de que desde una plataforma
més tedrica y andlitica dicha préctica fue sistematicamente cues-
tionada por insuficiente unas veces, por errénea en su interpreta-
cion otras o simplemente por considerarsela responsable, junto
con otros factores, de conducir a la psicologia por unas rutinas de
trabaj o que habiendo potenciado la productividad cientificaapenas
han logrado o que es propio de toda ciencia: la «acumulacion de
conocimiento». (Entre otros, véanse las monografias de Chow
(1996), Harlow, Mulaik y Steiger (1997) y Schmidt (1996)).

En este articulo revisamos algunas de las criticas que se han
formulado acerca del uso/abuso del valor p (probabilidad del es-
tadistico de contraste, seaF, t, ...), entre éllas, la de interpretarlo
como sindnimo de la replicabilidad (consistencia) de los datos o
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la de considerarlo por € contrario como un indicador de escasa
utilidad informativa por cuanto la hipétesis nula a comprobar es
siempre falsay, en consecuencia, su rechazo no aporta nada que
no sea previamente sabido. De las dos anteriores, la primera afir-
macion quiza peca por exceso y la segunda probablemente por
defecto. Las tesis que nos atrevemos a proponer en este articulo
se oponen diametralmente a las anteriores porgque consideramos
que: @) p no (siempre ni necesariamente) es un indicador del va-
lor dereplicabilidad delosdatosy b) el proceso de comprobacion
de lahipdtesis nula si es informativo porque la hip6tesis nula, al
menos en algunos casos, se lapuede considerar como explicacién
plausible.

Antes de argumentar afavor de ambas tesis convendria delimi-
tar, a efectos aclarativos, €l contexto tedrico de argumentacion. Al
comprobar hipotesis estadisticas acerca de algin parametro (por
giemplo, la diferencia entre dos medias muestrales, o lo que es o
mismo, si dos muestras pertenecen 0 no ala misma poblacién, -re-
cuérdese que «una hipdtesis estadistica es siempre una afirmacion
sobre la poblacion, no sobre la muestra», Hayes, 1963, pag. 248,
se parte siempre de la hipétesis de nulidad: en este caso, la no-
existencia de diferencias. Esta hipotesis de nulidad cumple el sta -
tus epistemol 6gico de definir la funcién de probabilidad del esta-
distico de referencia(F, t, ...); es decir, la hipétesis nula delimita
la existencia de un mundo supuesto (posible) en €l que se cumplen
las caracteristicas de la distribucion del test estadistico elegido de
manera tal que, conocida su distribucion, es posible determinar
con exactitud la probabilidad asociada al mismo. En definitiva, €
valor p define la probabilidad de los datos bajo €l supuesto de ver-
dad de la hipétesis nula, hipétesis que en la mayoria de los casos
es la Unica que se puede someter a comprobacion, «because we
can never know the true population parameter when H; istrue»
(Hagen, 1997, pag. 17).
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Acerca de las relaciones entre p y replicabilidad han coexisti-
do, a menos de hecho, posturas encontradas. Hace afios Bakan
(1966) afirmo que e valor p no erauna medida adecuada delafia-
bilidad (replicabilidad) de los resultados obtenidos. En los mismos
planteamientos se pronuncié mas ampliamente Lykken (1968) y
ultimamente, Gigerenzer (1993) apel6 alapor é [lamada «falacia
de lareplicacién», consistente en creer que cuanto mayor es el ni-
vel de significacidn estadistica mayor esla probabilidad de que los
resultados sean replicables en una futura investigacion o experi-
mento.

A pesar de €llo se ha podido constatar sociol 6gicamente, al me-
nos si nos atenemos a los resultados de una encuesta entre exper-
tos descrita por Oakes (1986), que €l 60% de los investigadores
consideran la afirmacién siguiente como cierta: «supuesto que se
haya obtenido un valor de p = 0.01, al repetir e experimento un
gran nimero de veces, obtendremos resultados significativos en el
99% de los casos» (p. 173).

L os encuestados a todas luces confundian €l valor p con la po-
tencia de la prueba estadistica: Suponiendo, segiin € gjemplo an-
terior, que de la aplicacion de la prueba estadistica obtenemos un
valort= /N 2.7, con g.l. = 38; y sabiendo que el tamario del efec-
to (d) esigual a2t/ fN , por tanto igual a 0.85, se deriva una po-
tencia estimada de 0.43. Esto es, la probabilidad de encontrar €l
mismo resultado al repetir el experimento es del 43% y en ninglin
caso del 99% que le atribuian los encuestados.

Recientemente Greenwald, Gonzalez, Harris, y Guthrie, (1996)
al intentar encontrar razones que justifiquen el uso continuado pe-
se atodo, ddl contraste de hip6tesis concluian que dicho valor si
proporciona una indicacion valida de la replicabilidad de la deci-
sion tomada en contra de la hipotesis nula:

«Although we agree with most critics' catalogs of NHT's
flaws, this article also takes the unusual stance of identif -
ying virtues that may explain why NHT continues to be so

extensively used. These virtues include providing resultsin

the form of dichotomous (yes/no) hypothesis evaluation and

providing and index (p value) that has a justifiable mapping

onto confidence in repeatability of a null hypothesisrejec -
tion» (pag. 179. El remarcado es nuestro).

L os autores entienden que replicar consiste en generar un nue -
vo rechazo de la hipétesis nula manteniendo constante las condi-
ciones de observacion. Operativamente, la definen como:
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Donde t; es el valor de t necesario para rechazar la hipétesis
nulacon gl grados de libertad, P es la probabilidad acumulada de
ladistribucion normal, y t; el valor de t obtenido en el primer es-
tudio. Segun esto, unos resultados con un valor p de 0.005 debe-
rian ser més replicables que otros con valor p = 0.01. En general,
concluyen los autores, cuando la probabilidad asociada a los datos
es de 0.05 la probabilidad de replicacion esta en torno al 50% (si
se aplicalaformula anterior se obtendra exactamente este valor) y
si es de 0.005 la probabilidad de replicacion seré de 0.80, aproxi-
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madamente el valor convencional de potencia deseada y corve-
niente seguin el criterio autorizado de Cohen (1977).

El razonamiento de los autores parece impecable pero tam-
bién, afiadimos nosotros, es incompleto, pues parten de un con-
cepto de «replicacions» insuficiente a todas luces: los autores so -
lo contemplan el caso en el que la hipotesis nula es falsa, es de-
cir cuando de hecho existe un efecto experimental. Dado que
existe, latarea del cientifico debe consistir en detectarlo y esti-
mar sus tamafios. Segn algunos autores esto es asi y no puede ser
de otra manera porque la hipdtesis nula siempre es falsa. Asi
piensan entre otros Meehl (1967, 1990) y Cohen (1990, 1994).
Pero s asi fuera, se podria gualmente concluir que € procedi-
miento de contraste de hipétesis es del todo improcedente o re-
dundante, ¢para qué comprobar lo que claramente ya se sabe que
esy existe? Lo sensato en buena l6gica seria abandonar tal es-
trategia de investigacion.

Es verdad que |a hipétesi s nula puede ser falsa en ciertos ca
SOS pero eso no quiere decir que necesariamente tenga que ser
asi. Dos muestras obtenidas a partir de la misma poblacion, eso
es lo que debe suponer la hipétesis nula, siempre podran diferir
entre si; si lavariable en cuestion es medida con «precision in-
finita» los grupos de sujetos muestrales siempre diferirdn algo
entre si. Los grupos de sujetos sélo podrian |legar a ser iguales
en el caso extremo de que el tamafio muestral fueraigual al ta
mafio poblacional. Precisemos por esto la hipétesis de nulidad
no puede entenderse como una hipoétesis acerca de la existencia
de diferencias entre dos grupos o condiciones, porque la hipéte-
sis nula no tiene que ver con las diferencias muestrales, que de
hecho casi siempre existiran, sino que supuestas esas diferencias
y apesar de €ellas, la hipétesis nula se pregunta si ambos grupos
0 muestras pertenecen a la misma poblacién y con qué probabi-
lidad.

Por tanto, afirmar que la hipétesis de nulidad es siempre falsa
sin mas, no puede ser verdad. Siempre podremos demostrar la fal-
sedad de la hip6tesis de nulidad cuando sea falsa, eso si es cierto:
poder demostrar |afalsedad de algo si efectivamentelo es, ho eslo
mismo que suponer de partida que ese algo siempre es falso. En
consecuencia, la hipétesis nula considerada a priori puede ser tan-
to verdadera como falsa. Supongamos por un momento que puede
ser verdadera; s asi fuera ¢el valor p de los datos bajo ese su -
puesto también seria un indicador valido de la replicabilidad de
los datos? Esa es la pregunta relevante que hay que hacerse par a
responder de manera definitiva sobre la relacion entre p y repli -
cabilidad.

Simulemos un gjemplo ficticio en el que se pueda presumir que
lahip6tesis nula es plausible (verdadera). Supongamos un alumno
completamente ignorante de una materia determinada de examen
(dadas las condiciones acuales de docenciay del sistema de exa
menes imperante no es tan descabellado suponerlo); operativa-
mente podemos conseguir que esto sea absolutamente cierto ha
ciendo que responda a un examen con cuatro alternati vas cerradas
sin tener conocimiento de las preguntas. La hipétesis de partida es
que su nivel de conocimiento es nulo, en consecuencia, la hipote-
sis nula sera cierta, luego p(Hg) = 1. En la Tabla 1 representamos
lafuncion de probabilidad, la de distribucion y € valor p de cada
SuCeso.

Para determinar el valor p a partir del cual decidimos rechazar
la hipétesis de nulidad fijamos un limite a de 0.10. (Como €l es-
pacio muestral de respuesta varia entre 0-20 aciertos, el valor mas
aproximado a 0.10 corresponde a 8 aciertos).
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Tablal
Funcién de probabilidad, funcion de distribucion y valor p de la distribucién
binomial (20, 0.25)

n X f(x) F(x) p

20 0 0.003171212 0.003171212 1.000000000
20 1 0.021141413 0.024312625 0.9968287838
20 2 0.066947808 0.091260432 0.975687375
20 3 0.133895615 0.225156048 0.908739568
20 4 0.189685455 0.414841503 0.774843952
20 5 0.202331152 0.617172654 0585158497
20 6 0.168609293 0.785781948 0.382827346
20 7 0.112406195 0.898188143 0.214218052
20 8 0.060886689 0.959074832 0.101811857
20 9 0.027060751 0.986135583 0.040925168
20 10 0.009922275 0.996057858 0.013864417
20 11 0.003006750 0.999064608 0.003942142
20 12 0.000751688 0.999816296 0.000935392
20 13 0.000154192 0.999970488 0.000183704
20 14 0.000025699 0.999996187 0.000029512
20 15 0.000003426 0.999999613 0.000003813
20 16 0.000000357 0.999999970 0.000000387
20 17 0.000000028 0.999999998 0.000000030
20 18 0.000000002 1.000000000 0.000000002
20 19 0.000000000 1.000000000 0.000000000
20 20 0.000000000 1.000000000 0.000000000

Si la hipdtesis nula es cierta, la distribucion tedrica se gjusta-
ra perfectamente a la que hemos elaborado (véase Tabla 1). La
probabilidad de que un alumno no acierte ningin elemento
f(x = 0) serd de 0.003, que acierte solamente 1 sera (0.021), que
acierte 2 es f(x = 2) = 0.067, y asi sucesivamente. Si para apro-
bar fuera necesario obtener una puntuacion exacta de 6, se pue-
de afirmar que la probabilidad de aprobar sin saber nada seria de
0.169. Pero si para aprobar se precisara obtener la puntuacion 6
u otra cantidad mayor, como suele ocurrir en los examenes, la
probabilidad de que F(x = 6) = f(x=6) + f(x =7) + ... +f(x = 20),
por tanto, F(x = 6) = 0.382; cantidad que corresponde con €l va
lor de p en este punto de la distribucion, p(x =2 6) = 1 -
F(x < 6) = 0.382.

De acuerdo con esta l6gica, simulemos ahora que cinco millo-
nes de alumnos responden independientemente al mismo examen
dos veces consecutivas,(esto es, unavez y su réplica) sin conocer
cuales son las preguntas del mismo. La simulacién se harealizado
con la funcién RV.BINOM(N, p) del programa SPSS, fijando los
parametros en 20y 0.25, respectivamente. L os resultados se mues
tran en la Tabla 2. Las filas de la matriz definen la primeravez y
las columnas las réplicas.

Segun Greenwald y colaboradores (1996) cuando €l valor p es
de 0.005, la probabilidad de replicar el mismo resultado es del
80%, y a partir de este valor de p, la proporcion dereplicasiraen
aumento. Para comprobar si se cumple esta prediccion en los da-
tos simulados, se resume en la Tabla 3 ladistribucion tedricay las
probabilidades asociadas a cada suceso. En negrita hemos marca-
do los casos en |os que se rechaza la hip6tesis de nulidad con el ni-
vel a fijado previamente. En |a parte de la tabla correspondiente a
las réplicas, las dos primeras columnas se corresponden con €l no-
rechazo de la hipétesis nulay las dos segundas con €l rechazo. Se
puede comprobar que € rechazo de la hip6tesis nula en la réplica
es independiente del rechazo en e primer experimento. Asi, si la
probabilidad del primer rechazo fue de 0.10 (primera columna, fi-
la 8), la probabilidad de rechazo en laréplica fue del 10.22%, pe-
ro si la probabilidad de rechazo en el primer experimento fue de
0.0009, € rechazo en lareplicaigual mente se mantiene en torno a
10.15% (En todos | os casos el porcentaje de rechazos coincide con
el apha).

Luego el valor p no es un predictor concluyente de la repli-
cabilidad de los datos. Asumir lo contrario podria llevarnos a
cometer algun error grave de interpretacién: al encontrarse el
investigador con un valor p muy bajo en un primer experi -
mento podria, dado que cree que dicho valor bajo es repre -
sentativo de una alta replicabilidad y consistencia del efecto,
concluir que el resultado es concluyente cuando en realidad
pudo haber cometido simplemente un error de Tipo I. Que €l
error Tipo | sea pequefio, supongamos del .001 no quiere de -
cir que no haya sido cometido precisamente en este experi -
mento.

Tebla2
Tabla de contingencia de 5 millones de réplicas de un estudio cuando la hipétesis nula es cierta, de una distribucion binomial (20 ensayosy probabilidad de acierto .25)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 F %
0 34 343 1096 2202 3034 3193 2686 1734 965 408 167 62 9 1 1 15935 3
1 336 2287 7015 14102 19976 21528 17890 11923 6473 2844 1090 310 62 12 3 1 105852 2.1
2 1054 7037 22343 44895 63724 67715 56528 37640 20349 9177 3368 998 235 66 6 3 335138 6.7
3 2040 14099 44770 89563 127358 135299 112769 75777 40905 18138 6620 1986 520 105 15 3 669967 134
4 2923 19862 63391 126891 180075 191763 159625 107001 57551 25599 9566 2869 729 145 29 5 948024  19.0
5 3231 21284 67930 135514 192202 205521 171107 113896 61302 27280 10053 3102 739 156 21 1 1013339 203
6 2739 17725 56044 112823 159616 169831 141825 94568 51465 22889 8231 2436 622 159 25 10 841008 16.8
7 1805 11729 37807 75159 106727 113671 94594 63027 34172 15158 5585 1776 431 93 12 1 561747 112
8 973 6485 20675 40679 57910 61628 51057 34059 18772 8142 3007 913 242 46 8 1 304597 6.1
9 434 2876 9124 18164 25788 27344 22689 15187 8186 3598 1345 391 98 13 1 135238 2.7
10 164 1063 3285 6686 9337 10044 8365 5536 2953 1334 476 165 4 13 1 1 49457 1.0
1 51 313 1022 2137 2935 3004 2463 1684 888 410 136 47 18 4 15112 3
12 15 88 219 493 696 801 588 421 218 115 32 7 3 3696 1
13 3 14 46 123 139 160 123 72 47 20 8 2 757 0
14 1 2 7 18 19 25 23 11 10 4 120 .0
15 1 2 1 6 1 11 .0
16 1 1 2 0
F 15803 105208 334774 669451 949538 1011534 842332 562537 304256 135116 49684 15064 3742 813 122 25 1 5000000
% 3 21 6.7 134 19.0 20.2 16.8 113 6.1 27 10 3 1 0 0 0 0 100.0
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Tabla3
Proporcién de réplicas de la distribucion binomial (20, .25) donde se rechaza la hipétesis nula
Binomial (20, .25) 1° Réplica
p>010 p£0.10
Aciertos p f(X) % Total f % f %

0 1.000000 0.003171 0.003187 15935 14322 89.878 1613 10.12
1 0.996829 0.021141 0.021170 105852 95057 89.802 10795 10.20
2 0.975687 0.066948 0.067028 335138 300936 89.795 34202 10.21
3 0.908740 0.133896 0.133993 669967 601675 89.807 68292 10.19
4 0.774844 0.189685 0.189605 948024 851531 89.822 96493 10.18
5 0.585158 0.202331 0.202668 1013339 910685 89.870 102654 10.13
6 0.382827 0.168609 0.168202 841008 755171 89.794 85837 10.21
7 0.214218 0.112406 0.112349 561747 504519 89.812 57228 10.19
8 0.101812 0.060887 0.060919 304597 273466 89.780 31131 10.22
9 0.040925 0.027061 0.027048 135238 121606 89.920 13632 10.08
10 0.013864 0.009922 0.009891 49457 44480 89.937 4977 10.06
11 0.003942 0.003007 0.003022 15112 13609 90.054 1503 9.95
12 0.000935 0.000752 0.000739 3696 3321 89.854 375 10.15
13 0.000184 0.000154 0.000151 757 680 89.828 7 10.17
14 0.000030 0.000026 0.000024 120 106 88.333 14 11.67
15 0.000004 0.000003 0.000002 11 11 100.000 0 0.00
16 0.000000 0.000000 0.000000 2 2 100.000 0 0.00

5000000 4491177 89.824 508823 10.18

Predecir la replicabilidad a partir del valor de p Gnicamente Conclusiones

funciona si suponemos (sabemos) que la hipétesis nula es fal -
sa, pero como hemos afirmado anteriormente puede haber ra-
zones de indole tedrica y también de indole estadistica para
pensar que no siempre es asi. Mas alin, nunca podremos estar
seguros de no haber cometido el error de Tipo | en un momen-
to dado; por tanto preguntarse si es verdadera o falsa la hipéte-
sis nula es improcedente en este enfoque. De hecho, nunca lo
sabremos a priori con seguridad. Para defender el contraste de
hipdtesis estadisticas no hay que situarse sdlo en el caso mas
favorable (que seria la postura de estos autores) sino que es
obligado contemplar ademas la posibilidad de que la hipétesis
nula sea cierta. Obtener un valor p de 0.01 en un experimento
dado puede ocurrir tanto cuando |a hipétesis nula es cierta co-
mo cuando es falsa.

Una hipétesis nula, sea cierta o falsa, puede producir cual-
quier valor de p. En lo Unico que varian ambas es en |a distribu-
cion de probabilidades. Por tanto, no puede recomendarse a los
investigadores que confien en que €l valor de p sea un indicador
de lareplicabilidad a no ser que sepan con seguridad que la hi-
pétesis de nulidad es falsa, en cuyo caso seria improcedente pa-
sar alacomprobacion de la hip6tesis nula que ya de antemano se
sabe que esfalsa. En estos casos parece méas oportuno estimar di-
rectamente otros parametros de interés, por ejemplo, € tamafio
del efecto, antes que empefiarse en comprobar la significacion
estadistica.

Conduimos, pues, que es engafioso dirmar sn més que lareplica
bilidad y & vaor de p son lo mismo. Es cierto que en determinadas con-
dicionesd vdor de p puedefundonar comoindicador delamayor o me-
nor replicabilidad de los datos, detectandose entre ambos valores una
funcion monoténica demostradapor Greenwald y colaboradores (1996).

La relacion monotdnica creciente entre replicabilidad y p no se
mantiene S suponemos que la hipétesis de nulidad es verdadera, se-
gun hemos razonado anteriormente. Un reflexion tedrica més fina
nos predispone a afirmar que lafiabilidad de un efecto es algo pro-
babilisticamente desconocido y no existe método més objetivo de
saber si un fenébmeno, por gjemplo, una diferencia entre dos medias,
esfiable que lareplicacion empirica del mismo. Los efectos fiables
serén repetibles en posteriores observaciones independientes, mien-
tras que los efectos aleatorios no lo seran (Hammond, 1996).

Lareplicacion de cuaquier hallazgo de investigacion es esencia
en la ciencia. Por elo es conveniente recordar las paldras de
Thompson (1996): «If science is the business of discovering repli -
cable effects, because statistical sgnificance test do not evaluatere -
sult replicability, then researchers should use and report some stra -
tegies that do evaluate the replicability of their results» (pég. 29),
entrelas cuales, estan las llamadas estrategias de «replicacion exter-
na» (realizacion de nuevos experimentos) y estrategias de «replica
cion interna» (los procedimientos jackknifey bootstrap). Desgracia
damente estos procedimientos no son, hoy por hoy, de uso comun.
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