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Resumen

Las Pruebas de Hipdtesis son el procedimiento de andlisis mas conocido por los investigadores y utilizado en las revistas cientificas
pero, a su vez, ellas han sido fuertemente criticadas, su uso ha sido cuestionado y restringido en algunos casos por las inconsistencias
observadas en su aplicacion. Este problema se analiza, en este articulo, tomando como punto de partida los Fundamentos de la
Metodologia Estadistica y los diferentes enfoques que histdricamente se han desarrollado para abordar el problema del andlisis de
las Hipotesis Estadisticas. Resaltdndose un punto poco conocido por algunos: el cardcter aleatorio de los valores P. Se presentan
los fundamentos de las soluciones de Fisher, Neyman-Pearson y Bayesiana y a partir de ellas se identifican las inconsistencias
del procedimiento de conducta que indica identificar un valor P, compararlo con el valor del error de tipo I —que usualmente es
considerado como 0,05- y a partir de ah{ decidir las conclusiones del analisis. Adicionalmente se identifican recomendaciones sobre
como proceder en un problema, asi como los retos a enfrentar, en lo docente y en lo metodoldgico, para analizar correctamente los
datos y determinar la validez de las hipotesis de interés.

Palabras clave: Pruebas de Hipotesis de Neyman-Pearson. Pruebas de Significacion de Fisher. Pruebas de Hipotesis Bayesianas. Normas
de Vancouver. Valores P. Hipotesis nada.

Abstract

p <0.05, A magic criterion to solve any problem or an urban legend? Hypothesis testing is a well-known procedure for data analysis
widely used in scientific papers but, at the same time, strongly criticized and its use questioned and restricted in some cases due to
inconsistencies observed from their application. This issue is analyzed in this paper on the basis of the fundamentals of the statistical
methodology and the different approaches that have been historically developed to solve the problem of statistical hypothesis analysis
highlighting a not well known point: the P value is a random variable. The fundamentals of Fisher’s, Neyman-Pearson’s and Bayesian”s
solutions are analyzed and based on them, the inconsistency of the commonly used procedure of determining a p value, compare it to
a type I error value (usually 0.05) and get a conclusion is discussed and, on their basis, inconsistencies of the data analysis procedure
are identified, procedure consisting in the identification of a P value, the comparison of the P-value with a type-I error value —which
is usually considered to be 0.05— and upon this the decision on the conclusions of the analysis. Additionally, recommendations on the
best way to proceed when solving a problem are presented, as well as the methodological and teaching challenges to be faced when
analyzing correctly the data and determining the validity of the hypotheses.

Key words: Neyman-Pearson’s hypothesis tests, Fisher’s significance tests, Bayesian hypothesis tests, Vancouver norms, P-value,
null-hypothesis.
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Resumo

p <0,05, Critério magico para resolver qualquer problema ou lenda urbana? Os testes de hipoteses s@ao o método de analise
melhor conhecido por pesquisadores e utilizado em revistas cientificas; mas por sua vez, t&m sido fortemente criticados, seu uso tem
sido questionado e, em alguns casos restritos pelas inconsisténcias observadas na sua aplicac@o. Esse problema ¢ discutido neste artigo,
tendo como ponto de partida os Fundamentos da Metodologia Estatistica e as diferentes abordagens que historicamente t€m sido
desenvolvidas para resolver o problema da analise das Hipoteses Estatisticas. Destacando-se um ponto pouco conhecido por alguns: o
carater aleatorio do p-valor. Apresentam-se os fundamentos das solucdes de Fisher, Neyman-Pearson e Bayesiana e delas sdo identificadas
as inconsisténcias do procedimento de conduta que orienta identificar um p-valor para compara-lo com o valor do erro de tipo I, que
¢ geralmente considerado como 0,05 - e, posteriormente, decidir as conclusdes da andlise. Além disso, se identificam recomendacdes
sobre como proceder num problema, e os desafios a serem enfrentados no ensino e no metodoldgico, para analisar corretamente os
dados e determinar a validade das hipdteses de interesse.

Palavras-chave: teste de hipoteses de Neyman-Pearson, testes de significancia de Fisher, testes de hipdteses Bayesianas, normas de

Vancouver, p-valor, hiptese nula.

Introduccion

Segtin la American Statistical Association “La Estadistica
es la aplicacion cientifica de principios matematicos a la
recoleccidn, analisis y presentacion de datos numéricos™ (1).
En el campo de la Investigacion Cuantitativa esto se refleja
en que la Estadistica constituye un elemento metodologico
fundamental pues, en este tipo de investigacion, las evidencias
se derivan de la obtencidn y analisis de informacion (2). En
ocasiones el trabajo estadistico en la investigacion de las
diferentes ciencias es realizado total o parcialmente por los
propios investigadores, quedando relegada la participacion
de los profesionales del area a algunos momentos puntuales
dentro de las diferentes etapas del trabajo estadistico, lo que
en multiples ocasiones se reduce al analisis de los datos.
Esta situacidon no es muy estimulante pues, como resultado
de los énfasis que se hace en los programas de formacion
en estadistica para las diferentes ciencias, asi como de sus
falencias, muchos investigadores desestiman, por no decir
desconocen, los retos metodologicos de la etapas de muestreo
y en la seleccidon de las mediciones, asi como su efecto
en los criterios para el analisis de los datos. En multiples
ocasiones el investigador “selecciona” una muestra de
individuos con criterios ecléticos y organiza la investigacion
como un ejercicio metodoldgico cuyo fin es coleccionar
observaciones para realizar con ellas, posteriormente, Pruebas
de Hipotesis con el objetivo de determinar “la significacion
de los resultados” y con eso dar respuesta a la pregunta
de investigacion. En general no es costumbre introducir en
los analisis las peculiaridades de las mediciones en estudio
ni las propiedades de los datos que se pudieran derivar
del criterio de muestreo empleado, siendo analizadas las
observaciones, en un elevadisimo porcentaje de los casos,
con las mismas pruebas de hipdtesis independientemente de
sus caracteristicas especificas. De esta forma las Pruebas de
Hipdtesis se han convertido, en mayor o menor medida en
el fin de la investigacidn, su terminologia de “diferencias
significativas” ha permeado la investigacion y el lenguaje

diario. La bisqueda de un valor p y su comparacion con el
valor del error de tipo I, que en lo general es fijado como
0,05, se ha convertido en un algoritmo generador de las
conclusiones de la investigacion. Una mirada a cualquier
revista cientifica mostrara el predominio de las pruebas de
hipdtesis como criterio central del analisis de los datos que se
presentan y la fe absoluta en el criterio p < 0,05 como Gnico
generador de las conclusiones de muchas investigaciones.

A pesar de su popularidad es un hecho que las Pruebas de
Hipotesis, como metodologfa, se encuentran en un momento
critico; ellas han sido cuestionadas como las causantes de
inconsistencias en la investigacion, llegandose al extremo
de que, por ejemplo, las normas de Vancouver, normas
que rigen la estructura que deben tener las publicaciones
biomédicas, promuevan el que no sean utilizadas (3) y a que
publicaciones de diferentes areas desestimulen su uso, por
ejemplo, la revista Epidemiology, en sus instrucciones a los
autores dice ... desestimulamos enfaticamente el uso de
valores P y el lenguaje referido a la significacion estadistica
...” (4). En mtltiples esferas del conocimiento, donde se
aplica la estadistica en sus investigaciones, existe una fuerte
discusion acerca de la pertinencia o no del uso de las Pruebas de
Hipdtesis. Lamentablemente estas discusiones e incertidumbres
no son del conocimiento de muchos investigadores y en
ocasiones de algunos profesionales de la Estadistica. Si
bien es cierto que en algunos casos estas controversias y
criticas caen en el campo de la Filosoffa de la Ciencia, en sus
aspectos mas comunes los problemas son consecuencia del
conocimiento limitado acerca de las Pruebas de Hipdtesis,
sus alcances y imitaciones; asi como de la no comprension
de los fundamentos del trabajo estadistico. Consejos para
solucionar el problema, como sustituir las Pruebas de Hipdtesis
por Intervalos de Confianza (2,3), aunque portan la 16gica de
presentar la medida de los efectos y el efecto del azar sobre
sus estimaciones no son comprendidos por todos, lo que ha
propiciado nuevas inconsistencias al desconocer aspectos
conceptuales e historicos de ambos contenidos.
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El objetivo de este articulo es presentar como se concibe el
trabajo estadistico en el tema de las Pruebas de Hipdtesis
en la actualidad, mostrando como los libros de texto en
uso no han logrado la actualidad que se espera de ellos y
siguen presentado la estadistica con los mismos paradigmas
de mediados del siglo pasado. En el campo de las propias
pruebas se presentara cuales son las raices metodologicas
de los problemas en su aplicacion, desmitificando algunos
paradigmas muy arraigados entre quienes las usan, mostrando
sus alcances y limitaciones, asi como las vias para proceder
frente a los problemas de anilisis de las hipdtesis estadisticas.

La metodologia estadistica. Sus fundamentos

La recoleccion de los datos es la fase inicial del trabajo
estadistico. En este aspecto la identificacion de estrategias
de muestreo, en correspondencia con el problema a analizar,
constituye un elemento fundamental para que los datos
cumplan con su funcion principal que es, brindar informacion
que permita obtener respuestas a las interrogantes del
problema. La importancia de este tema fue abordada en 1987
por CR. Rao, discipulo de RA Fisher y uno de los estadisticos
mas destacados del pasado siglo, cuando dijo que el Muestreo
y el Diseno Experimental eran las dos metodologfas mas
importantes de la Estadistica. La posicion de Rao fue
fundamentada al afirmar que “...si los datos son buenos, los
resultados deberian resultar obvios...” (5). La conveniencia
de prestar una relevante atencion a los esquemas de muestreo
radica, entre otros elementos, en que muestras tomadas sin
una estrategia muestral, en correspondencia con el problema
aabordar y las caracteristicas de las poblaciones en estudio,
pudieran resultar sesgadas, tal vez no ser lo suficientemente
informativas o imponer restricciones relevantes al analisis
de datos, restricciones que, en ocasiones, no son apreciadas
por quién la selecciona y analiza posteriormente.

Una vez tomados los datos procede realizar su analisis con
la intension de obtener de ellos la informacion buscada; pero,
contrario a lo que algunos pudieran pensar, la realizacion de
una Prueba de Hipdtesis no es el punto central del analisis, ni
la Ginica forma de hacerlo. Hasta principios del siglo XX los
analisis de los datos se realizaban de manera muy descriptiva
y solamente en contadas situaciones se ejecutaban analisis
con objetivos mas amplios, utilizado criterios bayesianos
(6). Las limitaciones computacionales en esos tiempos
restringfan bastante las posibilidades de los analisis de
tipo bayesiano y al no disponerse de criterios objetivos de
analisis, las publicaciones cientificas estaban dominadas
por presentaciones anecddticas cargadas de subjetivismo.
En ese contexto surgieron las Pruebas de Hipotesis en los
primeros afos del siglo XX. Con el surgimiento y posterior
extension de estos procedimientos de inferencia se presentd
un ligero divorcio entre la componente descriptiva y la

inferencial; las inferencias basabas en las Pruebas de
Hipotesis se convirtieron, por no decir degeneraron, en un
“ritual” (7) que sustituyd, en muchos casos, la capacidad
de los investigadores de realizar un analisis 16gico por un
algoritmo de decision donde el objetivo de los andlisis era
aceptar o rechazar una hipdtesis. Esa etapa, de divorcio
entre la teorfa estadistica y los problemas de aplicacion, ha
sido conocida como un momento en el que “...las teorias
buscaban los datos en lugar de tratar con problemas reales
que necesitaban de una teorfa ...” (8). Pasado casi un siglo
de ese momento y después de multiples criticas y llamados
de alerta, la mirada acerca de como debe concebirse el
analisis de los datos ha ido cambiando; identificandose dos
criterios que pudieran constituir momentos complementarios
del analisis de un problema: Los Criterios Exploratorio y
Confirmativo.

El Analisis de Datos Exploratorio fue introducido por Tuckey
en 1970 (9). Este analisis consiste en un conjunto de técnicas
descriptivas, de tipo numérico o grafico, que sin descansar
en un modelo especifico permiten identificar las evidencias
en los datos y ayudan a construir hipdtesis. En la actualidad
estas técnicas se vinculan con procedimientos estadisticos
robustos y la Estadistica no Paramétrica, derivada de la
Computacion Estadistica, con lo que las posibilidades de
identificar estructuras en los datos se han potenciado. Uno
de los resultados primarios del analisis exploratorio es la
identificacion de modelos para los datos, estos modelos,
univariados o multivariados, consisten en aspectos tan
primarios, como la identificacion de la distribucion de
probabilidad que siguen los datos, hasta la estructuracion
de relaciones entre las variables. En la actualidad existen
una gran cantidad y diversidad de técnicas descriptivas que
pudieran resultar Gtiles en la componente exploratoria. La
importancia de la fase exploratoria fue reconocida por Fisher
a mediados del siglo XX él enfatizaba que la componente
grafica era una parte muy importante en el analisis de los
datos (5). Dada la potencia de estos criterios de analisis
en algunos casos las evidencias mostradas en ellos son
tan fuertes que resultarian innecesarios otros criterios de
analisis mas formales o concluyentes (8). Dicho en otras
palabras no siempre es necesario aplicar las populares
Pruebas de Hipdtesis.

El Analisis de Datos Exploratorio de Tuckey parte de
examinar la estructura de los datos e identificar, de manera
primaria, relaciones entre variables; con lo que se sientan las
bases para un analisis de datos mas formal. En ese sentido
reducir el Analisis de Datos a la fase Confirmativa produce
un divorcio entre los datos y los andlisis al ser esta una fase
analitica. En especial, pensar en las Pruebas de Hipotesis
como centro analisis de los datos, constituye una limitacion
para la identificacion de las evidencias contenidas en ellos.
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En el Anilisis Confirmativo se evalfa la fortaleza de las
evidencias obtenidas en la fase exploratoria, mediante
la comprobacidon de las hipdtesis, utilizando criterios
probabilisticos en los que es posible establecer juicios
probabilisticos acerca de su precision. En esta fase se evaltian
los modelos identificados en la fase exploratoria; en ella los
procedimientos de Inferencia Estadistica tienen una funcion
relevante, aunque hay que resaltar que en la actualidad se
han desarrollado procedimientos no paramétricos y semi
paramétricos para ajustar modelos a los datos que permiten
redimensionar los alcances de las técnicas tradicionales de
inferencia.

Las Pruebas de Hipotesis se construyen para identificar en
los datos evidencias a favor o en contra de las Hipdtesis
Estadisticas, las que gufan el analisis de datos en el area de
la Inferencia Estadistica. Ellas no deben confundirse con
la Hipotesis de Investigacion. En general una Hipdtesis
de Investigacion es “una idea o sugerencia acerca de una
cierta pregunta considerada como punto de partida de
los razonamientos y explicaciones del problema” (10), es
una posible respuesta a la pregunta de investigacion (2).
Estas hipdtesis cientificas, generales en su naturaleza, en
situaciones en que los procedimientos deductivos no son
aplicables no pueden ser evaluadas directamente, por ese
motivo en esos casos se debe realizar un estudio de campo
o experimental para generar datos que permitan comprobar
su validez. Para ello se determinan hipotesis de trabajo, las
denominadas Hipotesis Estadisticas, que son hipotesis de
naturaleza probabilistica y gufan el analisis de los datos en
la direccion de identificar las evidencias a favor o en contra
de la validez de la Hipdtesis de Investigacion.

La ciencia no deductiva parte de raices experimentales,
se construye a partir de una sucesion de evidencias; por
ese motivo la razon de un estudio particular no puede ser
brindar conclusiones que den solucion a un problema. Su
funcion metodoldgica es permitir hacer ajustes en el grado
de certidumbre acerca de la validez de la hipdtesis de interés.
La fortaleza o debilidad de tal juicio debe ser una medida
probabilistica que establezca la plausibilidad o verosimilitud
de tales hipdtesis, en correspondencia con la naturaleza
aleatoria de los estudios de los que se obtienen las evidencias.
La aceptacion o el rechazo de una Hipotesis de Investigacion
debe ser consecuencia de la acumulacion de evidencias en
el proceso cognitivo. El resultado final de la investigacion
debe ser un grado de confianza sobre un conjunto de
proposiciones y esto constituye la base de las decisiones (11).
Los procedimientos de analisis estadistico son solamente los
criterios con los que el investigador identifica las evidencias
obtenidas en un estudio particular, el reto metodoldgico es
ubicar estas evidencias en el proceso de construccion del
nuevo conocimiento, quedando determinada asf la funcion

metodologica de la estadistica y sus procedimientos en el
proceso de construccidn del conocimiento cientifico. En el
caso de las Pruebas de Hipdtesis, como se vera a continuacion,
esto ya fue establecido por los creadores de los diferentes
enfoques metodoldgicos en los que se sustenta su analisis.

Los diferentes enfoques para el analisis de las
hipotesis estadisticas. Las raices historicas y
metodologicas de las Inconsistencias en su Uso

Los valores P de Fisher

Alrededor de los anos 20 del siglo pasado RA Fisher
desarroll6 un procedimiento, que él denomino Pruebas
de Significacion, para analizar las Hipotesis Estadisticas.
Su criterio esta basado en la realizacion de un proceso de
inferencia inductiva para enjuiciar las evidencias contenidas
en los datos (12). Fisher se baso, para fundamentar su criterio,
en la necesidad de acumular evidencias a favor o en contra de
una hipotesis como criterio de decision acerca de su validez,
para Fisher “las conclusiones a partir de su proceso de
pruebas de significacion son pasos con los que el investigador
obtiene una mejor comprension de su experimento” (13).
Por ese motivo en el enfoque de Fisher s6lo se considera una
hipotesis, H,, o hipotesis nula, la que puede ser rechazada
o no. Esta logica de analisis tiene semejanzas con los
planteamientos filosoficos de Karl Popper quien establecio
que “la ciencia no avanza aceptando hipdtesis verdaderas,
sino rechazando falsas” (10). Las Pruebas de Significacion
de Fisher se basan en la determinacion de un valor P que
es una medida de la fortaleza de la evidencia de los datos en
contra de la hipdtesis H,. Considerando, para ejemplificar,
una direccion de rechazo unilateral, es decir identificando
que los valores incompatibles con la hipdtesis nula son los
que se encuentran en la cola superior de la distribucion, el
valor P se define formalmente asf: si X representa el n-vector
aleatorio de las observaciones, © — R* (R conjunto de los
nimeros reales) es el Espacio Paramétrico que determina la
distribucion de X y la hipotesis estadistica de interés se
representa mediante Hy: 6 € ©p ©,< O. Si T,,()z; 0)
es una transformacidn de los datos —estimador- que
brinda informacion sobre 0; el valor P es una variable
aleatoria definida por P = Supg<e,F, (T,, 0) siendo F,=1 - F,
y denotandose mediante F, la funcion de distribucién de
T, (14). La nocion intuitiva que subyace en la definicion
del valor P es que este representa la probabilidad de los
datos observados o de valores mas extremos que ellos en la
direccion en que contradicen la validez de H, suponiendo
H, cierta, es decir en la cola superior de la distribucion
de T, en el caso ejemplificado anteriormente. Fisher no
indico claramente como proceder para la identificacion de
la direccion en que los valores pudieran ser extremos, no
planted una hip6tesis alterna que represente esta direccion,
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asumi6 que la direccidon mas extrema es un concepto
implicito al problema y como tal no definible formalmente.
Su intension era desarrollar un procedimiento intuitivo que
auxiliara en el analisis de los datos.

El procedimiento de las Pruebas de Significacion de Fisher
rechaza H;, cuando se obtiene en un estudio un valor P
pequefo, lo que se interpreta como una evidencia en
contra de H,. Este criterio inductivo, construido a partir
de los datos, se deriva de un procedimiento de anilisis
basado en el criterio de demostracidon por reduccion al
absurdo: El valor P se calcula, suponiendo H, cierta,
como la probabilidad de un valor muestral observado y
de valores mas extremos en la direccidn de rechazo, si el
valor P es pequefio esto tiene dos posibles interpretaciones:
(a) algo poco probable ha ocurrido en este experimento
0, mas plausiblemente, (b) la premisa sobre la que se
calculd el valor P, H,, ha sido contradicha por los datos y
en correspondencia debe ser rechazada. Para Fisher ...
cada experimento se puede decir que existe para dar a
los hechos la oportunidad de refutar la hipotesis nula...”
(13). El centro de las Pruebas de Significacion radica en
la basqueda de evidencias contra la hipdtesis nula, la que
se rechaza o no. Como criterio de analisis Fisher propuso
utilizar flexiblemente el umbral 0,05 como medida de P
pequeno, pero rechazo la posibilidad de utilizarlo como
un esquema rigido de analisis y resaltd enfaticamente el
papel de un estudio individual en el proceso de rechazo
de una hipotesis al afirmar “...un fendbmeno se considera
establecido experimentalmente cuando un experimento
disenado adecuadamente raras veces deja de dar este
nivel de significacion...”. De esta forma las conclusiones
cientificas se derivan de un proceso inductivo en el que
el conocimiento se va construyendo gradualmente como
suma de evidencias experimentales.

La naturaleza aleatoria del valor P, el que es una variable
aleatoria al ser derivado de los datos, refuerza el papel
parcial de las evidencias obtenidas en un estudio individual.
Es facil demostrar que el valor P, si Hj es cierta, sigue
una Distribucion Uniforme con valores concentrados en
el intervalo [0;1], esto significa que en el caso en que H,
sea cierta los valores P obtenidos en estudios semejantes
pueden encontrarse con probabilidades constantes en el
rango 0 < p < 1; en particular esta afirmacion se traduce en
que, si H es cierta, en el 5% de los estudios que se realicen
se obtendra un valor p < 0,05 sdlo como consecuencia
del azar. Mas dificil es el analisis de la distribucion de
probabilidad de los valores P cuando H; no es cierta,
esta distribucion, ciertamente, depende de la direccion de
rechazo, sin embargo la determinacion de la distribucion de
P en este caso es muy importante para la realizacion de los

estudios de integracion de evidencias de diferentes estudios
0 meta-anélisis. Es un hecho que la distribucion de P si H;
no es cierta es asimétrica (6), su determinacion debe ser
casuistica, sin embargo, Lambert y Hall (14) demostraron
que bajo condiciones bastante generales esta distribucion
es asintoticamente log normal. Hung y colaboradores (15)
analizaron esa distribucion en algunos casos especiales,
resaltando su vinculacion con la funcién de potencia y el
tamafio de muestra. Sackrovitz (16) obtuvo la expresion
del valor esperado de P cuando Hy no es cierta, resaltando
su relacion con el tamafio de muestra, aunque esta relacion
pudiera nos ser muy ftil en el caso de distribuciones muy
asimétricas.

Para el uso e interpretacion del valor P Sterne y Smith (12)
propusieron rangos de valores para interpretarlo, mostrando
un gradiente en los niveles de fortaleza o debilidad de la
evidencia contenida en los datos contra la hipotesis nula en
correspondencia con el significado de P como una medida
de evidencia que necesariamente porta ciertos patrones de
incertidumbre.

Las pruebas de hipotesis de Neyman y
Pearson

Las Pruebas de Significacion fueron desarrolladas por Fisher
para hacer inferencias a partir de un proceso inductivo
que conduciria al conocimiento. Analizado como teoria
matematica, su procedimiento adolecia de algunas fallas o
limitaciones al ser construido sobre nociones inespecificas.
Hablando matematicamente, en las Pruebas de Significacion
no habia una definicion clara de qué entender por “valores
mas extremos que los observados” ni se necesitaba una
hipotesis alternativa, aspecto que aun en la actualidad genera
controversias. Esta insuficiencia condujo a Jerzy Neyman y
Egon Pearson en 1933 (17) a desarrollar otro criterio para
abordar el problema de la validez de las Hipotesis Estadisticas,
su desarrollo tedrico fue denominado por ellos Pruebas de
Hipotesis, partfa de una solida aplicacion de las Matematicas
y fueron desarrolladas como una teorfa matematica derivada
directamente de la Teorfa de Probabilidades. Por ese motivo
esta solucion al problema del analisis de la validez de las
Hipotesis Estadisticas se identifica como un mecanismo
de comportamiento inductivo, opuesto en su esencia a la
inferencia inductiva de las Pruebas de Significacion de Fisher.
El rasgo distintivo de las Pruebas de Hipdtesis de Neyman
y Pearson es que se construyen considerando, junto a la
hipotesis H  de las Pruebas de Significacion, otra hipotesis,
H, o alternativa, que representa la conducta a seguir en el
caso en que H sea rechazada. En esta teorfa las hipotesis
representan las posibles decisiones en el problema y como tal
se analizan en parejas (H,H, ). En realidad Fisher reconocfa
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la necesidad de una alternativa como forma de identificar el
criterio de valores mas extremos en la direccidn de rechazo
se H,, pero esta decision quedaba a los detalles del problema
pues, para Fisher, el analisis de las evidencias contenidas
en los datos para rechazar o no la hipotesis era solamente
un proceso intuitivo y parte de una secuencia de analisis
o criterios de juicio para ampliar los conocimientos. Las
criticas a la ausencia de una alternativa pueden resumirse
con un comentario de Berkson “ si un evento ha ocurrido
la pregunta no debe referirse a si es raro bajo H, la cuestion
serfa ver si en alguna alternativa pudiera ser relativamente
frecuente ...” (6).

Las Pruebas de Hipotesis consideran el mismo punto de
partida de las Pruebas de Significacion: X representa
el n-vector aleatorio de las observaciones, © < R* es el
Espacio Paramétrico que determina la distribucion de %, la
que puede ser representada por la familia de medidas de
probabilidad (Py)s<o . La hipotesis estadistica de interés
se representa,al igual que en la formulacidon de Fisher,
mediante Hy: 0 € ©y, ©yc O. A este esquema se le anade
la hipotesis alternativa Hy: 6 € ©,, = ©\Q,. De nuevo se
considera T, (i; 0) una transformacion de los datos, un
estimador, que brinda informacion sobre 0; T, se utiliza
para construir una region K < R", la region de rechazo, de
forma tal que % e K identifica los datos, )z, con los que la
decision a tomar debe ser rechazar Hy y en caso contrario
aceptar H,.

Para controlar las tasas de error en las dos direcciones en que
estos pudieran cometerse Neyman y Pearson introdujeron
la funcién de potencia definida por 3 (0) = Py ({ % e K})
para € ©. Representando respectivamente 3/ ©, los
errores de tipo I (rechazar H, siendo cierta) y 1 - B ¢; los
errores de tipo II (rechazar H, siendo cierta). Denotandose
mediante 3/, la restriccion de la funcion B al conjunto A.
Ante la imposibilidad de disminuir simultineamente ambos
errores una solucion al problema es identificar pruebas que
se caractericen por una tasa de error de tipo I especifica y
dentro de ellas tratar de minimizar el error de tipo II. Esto
formalmente consiste en: Una o-prueba es una prueba cuyas
tasas de error de tipo I no rebasan a (O<a<1), estas pruebas
se definen a partir de la identificacidon de una region critica,
K., para la cual la correspondiente funcion de potencia
B (6) =Py({ % € K.}) (0c®) cumpla Supy.o,p (6) = .
Este problema admite, en general, infinitas soluciones; es
decir existen infinitas o-pruebas o pruebas con un error
de tipo I igual a a; dentro de la familia de las a-pruebas
se escoge aquella en la que el error de tipo II se minimice
segln algln criterio (17). De esta forma la Teorfa de las
Pruebas de Hipotesis de Neyman y Pearson introduce un
orden o jerarquizacion entre los errores y por consiguiente
entre las hipotesis.

Refiriéndose a los alcances del procedimiento de Pruebas
de Hipotesis y sus repercusiones en el marco del analisis
de los datos provenientes de la investigacion, Neyman y
Pearson sefalaron “ ...ninguna prueba basada en la Teoria
de Probabilidades puede, por si misma, generar indices
validos sobre la verdad o la falsedad de una hipdtesis.
Las Pruebas de Hipdtesis deben ser miradas con otra
perspectiva. Siguiendo la regla de aceptar o rechazar una
hipotesis no estamos diciendo nada definitivo sobre si la
hipotesis es o no verdadera. Sin esperanza de saber cuando
una hipdtesis por separado es cierta o es falsa debemos
buscar reglas que gobiernen nuestro comportamiento
respecto a ellas, siguiendo tales reglas podemos estar
seguros que a la larga, como resultado de miultiples
repeticiones de la experiencia (in the long run), no
estaremos equivocados muy a menudo. ...” (18). Al ser
las Pruebas de Hipdtesis un procedimiento de decision de
naturaleza aleatoria y con probabilidades o tasas de error
controladas, nunca pueden ser concluyentes de manera
aislada. Desde posiciones metodologicas diferentes tanto
Fisher como Neyman y Pearson coincidian en el papel,
dentro de la metodologia de la investigacion, de sus
procedimientos de analisis.

Dentro de la Teoria de las Pruebas de Hipdtesis Neyman
introdujo, en 1937, los Intervalos de Confianza como parte
integrante de la Teoria General de las Pruebas de Hipotesis
(6,19). Esta relacion queda evidenciada en la definicion
de la nocidn, méas general, de Conjunto de Confianza para
estimar un parametro 6 € © S RX Para la definicion se
parte de un conjunto @ ()Z) <€ O, el que se denomina un
conjunto de confianza para estimar 0 con un nivel de confianza
1-asiPy({%:0 € ® (%)})=1-a.Enel caso en que k=1,
o sea cuando el Espacio Paramétrico es unidimensional,
un Conjunto de Confianza pudiera ser un intervalo con lo
que el concepto de Intervalos de Confianza se determina
como un caso particular de esta presentacion tedrica. La
semejanza entre Pruebas de Hipdtesis e Intervalos de
Confianza se manifiesta en que, para la construccion de
los Conjuntos de Confianza, se considera H,: 6 = a para
a € R fijo y se construye una o-prueba para Hy, si Ko
representa la correspondiente region critica, el conjunto
d)(i) ={aec O % eKe } es un conjunto de confianza para
estimar 6 con nivel de confianza 1 — o (20). En dependencia
del tipo de alternativa considerada se obtienen entonces
diferentes tipos de conjuntos de confianza.

Aunque Intervalos de Confianza y Pruebas de Hipdtesis
fueron concebidos como dos formas alternativas de dar
respuestas a la misma pregunta no son exactamente
equivalentes, metodolégicamente son evidentemente
diferentes. En ocasiones se emplean las Pruebas de Hipotesis
sin identificar claramente los errores de tipo II, es decir sin
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identificar claramente las caracteristicas de la funcion de
potencia, esa no es, ciertamente, la mejor manera de usarlas
pues puede realizarse un anlisis distorsionado. En este punto
los Intervalos de Confianza pueden desempenar un papel
fundamental pues su amplitud, que representa los niveles
de variabilidad de las estimaciones, da una medida de lo
firme que pudiera resultar la aceptacion o el rechazo de una
hipotesis (21) al relacionarse directamente con los errores.
La amplitud del Intervalo de Confianza es una medida de
lo informativo que pudiera o no resultar el estudio y es el
elemento mas relevante en sus aplicaciones. Utilizar los
Intervalos de Confianza para un proceso de decision sin
tener en cuenta su amplitud, es lo mismo que aplicar laregla
de decision que determina la correspondiente Prueba de
Hipotesis desconociendo los errores. Emplear los Intervalos
de Confianza como un instrumento alternativo a las Reglas
de Decision de Neyman y Pearson sin analizar la estimacion
del parametro de interés que el intervalo presenta, es analizar
los datos con un algoritmo divorciandose del problema
especifico y del significado particular de las mediciones
que se analizan.

La solucion desde la estadistica Bayesiana

La aplicacion de criterios basados en el Teorema de Bayes
al problema de validar Hipotesis Estadisticas, tuvo un
considerable impulso en al afio 1935 a partir de los desarrollos
metodologicos de Harold Jeffrey para cuantificar la evidencia
a favor o en contra de una Teor{a Cientifica. En la solucion
Bayesiana al analisis de las Hipotesis Estadisticas se necesita,
al igual que las Pruebas de Hipdtesis de Neyman y Pearson,
de una hipdtesis alternativa aunque no se le da una funcion
especial a ninguna de las dos hipotesis (22). Como parte
fundamental del analisis Jeffrey introdujo el Factor de Bayes
para pesar las evidencias a favor de una u otra hipotesis.

La solucion Bayesiana se estructura sobre la misma base
que los dos enfoques anteriores, a saber, X representa
el n-vector aleatorio de las observaciones, © < R* es el
espacio paramétrico que determina la distribucion de %.Las
Hipotesis Estadistica de interés son H: 0 € ©y, ©,c Oy y Ha:
0 € ©, = ©\O,. La solucidon propuesta es, sin embargo, muy
diferente a los dos enfoques anteriores pues, tanto Fisher,
como Neyman y Pearson, se basan en una vision frecuentista
de la Probabilidad; sin embargo, los procedimientos de la
Estadistica Bayesiana se obtienen a partir de la Probabilidad
Subjetiva, es decir, en la vision Bayesiana de la Estadistica
se considera la probabilidad como una medida de la
certidumbre de un observador sobre la plausibilidad de un
suceso, siendo esta una medida del grado de conviccion
acerca de la plausibilidad o verosimilitud de un desenlace,
en correspondencia con los conocimientos acumulados
hasta el momento (23). La Estadistica Bayesiana parte de

la aplicacion del conocido Teorema de Bayes, denominado
asi en alusion a los resultados iniciales obtenidos por el
Reverendo Thomas Bayes en el Siglo X VII para la obtencion
de probabilidades inversas; aunque fue Laplace en el siglo
XIX quien desarroll6 un sistema matematico de razonamiento
inductivo, basado en la Teoria de Probabilidades, que en
su esencia es reconocido como Bayesiano (24). Para el
analisis de las Hipotesis Estadisticas la solucion bayesiana
consiste en suponer que el vector de observaciones % se
caracteriza por una ley de probabilidad L5, ley que es una
medida imagen y que depende de 0, valor desconocido que
en este caso es considerado una variable aleatoria cuya
ley se representa por la medida de probabilidad p. Esta
distribucidon de probabilidad representa el conocimiento
que se tiene a priori sobre | y se denomina distribucion a
priori o priors. Si no se dispone de informacion adicional
se utilizan priors no informativos, es decir, priors que en
general no jerarquicen los posibles valores de 0. La ley
condicional pg,; se denomina la distribucion a posteriori
del vector aleatorio 0 y representa el conocimiento sobre
0 después de realizado el estudio, se obtiene modificando
la informacion a priori sobre el comportamiento de 6 con
lo observado, py,. Esta inversidon es posible gracias al
Teorema de Bayes para vectores aleatorios, el que en su
formulacidén mas general establece que:

dpe i _ P (]
dp Ipin du
dp s . .
Denotando la derivada de Radom-Nikodym y Py

la funci6n de densidad de la medida 15 4. En las aplicaciones
mas comunes, las leyes utilizadas en la formulacidén son
medidas con densidad respecto a la medida de Lebesgue,
lo que determina el caso continuo, o respecto a la medida
Contadora, situacién en la que queda determinado el caso
discreto.

En pocas palabras la logica de este procedimiento radica
en que las distribuciones de probabilidad representan el
conocimiento sobre los parametros considerados en las
Hipotesis Estadisticas. Partiendo de un conocimiento inicial
o0 a priori sobre los posibles valores de esos parametros, los
priors, este conocimiento es modificado por los datos y esta
modificacion es representada por la distribucion a posteriori.
La posibilidad de utilizar los conocimientos previos en el
analisis es una de las fortalezas de la Estadistica Bayesiana,
pero es a la vez una de sus debilidades al no existir una fuente
muy clara acerca de cdmo construir la distribucion a priori;
existiendo el peligro de obtener conclusiones sesgadas. Una
situacion extrema en la seleccion de los priors se presenta
en la paradoja de Lindley en la que H siempre es aceptada
(25), aunque la relevancia practica de tal paradoja ha sido
cuestionada por algunos autores (26).
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Para el proceso de valoracion de las dos hipdtesis Jeffrey
propuso utilizar el factor de Bayes (27)

P({00,/%}) , Ho(Co)

= [2]
P({0€06,/%})" e (©))

B(HOs HA) =

El que, de manera mas simplificada, puede escribirse como:

Ho(©1) [0, Pz /dpg
1o (o) [o, Py /dpe

B(H,, Ha) = (3]

El Factor de Bayes representa el cociente de dos razones.
El numerador es la razon de las probabilidades a posteriori
de las hipdtesis Hy: 0 € ©yy Hy: 0 € O, el denominador
la correspondiente razon pero con las probabilidades a
priori. Para su interpretacion, Jeffrey introdujo un criterio
que gradiia las evidencias a favor de Hy o de H4 en fuertes,
moderadas y débiles en correspondencia con los valores
de B(H,, Hy) (22).

Como parte del Analisis Bayesiano de las Hipotesis
Estadisticas se utilizan también los Intervalos de Credibilidad.
Estos intervalos permiten estimar los parametros de interés
bajo el paradigma Bayesiano, por lo que de nuevo en este
caso son considerados variables o vectores aleatorios. Los
Intervalos de Credibilidad se oponen a los Intervalos de
Confianza frecuentistas de los que constituyen una alternativa
mas racional: Mientras un intervalo de confianza contiene
al parametro como un atributo determinado por multiples
repeticiones del experimento, nocion extremadamente dificil
de entender para muchos, el Intervalo de Credibilidad se
construye con el criterio de que cada intervalo obtenido
contiene al valor de interés con una probabilidad subjetiva
a posteriori dada.

De manera general una Region de Confianza p-creible

C,(%) (0 <p < 1) es cualquier subconjunto de © tal que
fcp(g) dpg; = P (4]

El Intervalo de Credibilidad es un caso particular de las
Regiones de Confianza p-creibles cuando © < fR.

A pesar de la coherente de su definicion e interpretacion, la
existencia de infinitas regiones p-creibles pudiera dificultar su
uso al introducir algunas inconsistencias en las estimaciones,
sobre todo en el caso en que las distribuciones a posteriori
fueran marcadamente asimétricas. Por su facilidad de
interpretacion y la coherencia del criterio para su construccion
frente a las asimetrias de la distribucidn, las regiones de
méxima densidad son muy utilizadas.

Las criticas a las pruebas de hipotesis y
las pruebas de significacion. Sus raices
historicas y metodologicas

La situacion actual es que multiples publicaciones cientificas
desestimulan o prohiben las Pruebas de Hipdtesis, creandose
un contrasentido pues, una mirada a cualquier programa de
un curso de Estadistica, permitira afirmar que esos contenidos
son los de mayor presencia. ;Como es posible que uno de los
temas mas tratados en los cursos de Estadistica y con mayor
presencia en muchos libros de texto estén proscriptos para
ser usados en las publicaciones cientificas? La respuesta a
esta pregunta es compleja y tiene mualtiples aristas.

Una primera componente en la explicacion del problema
se obtiene al dar una mirada critica a la forma en que se
aplican las Pruebas de Hipotesis. La practica usual consiste
en comparar el valor P -una medida de evidencia- con el
valor o -una tasa de error- que en la inmensa mayoria de
los casos es fijada como 0,05; el criterio se basa en utilizar
un algoritmo de conducta en el que si P < a, cominmente
a = 0,05 se decide rechazar H; y en el caso contrario se
considera valida la alternativa. Esta forma de proceder
mezcla, de manera ecléctica, los enfoques antagbnicos
de Fisher y de Neyman-Pearson. Es cierto que, desde
el punto de vista algebraico, comparar P con a es
equivalente a considerar la region critica de Neyman y
Pearson en el proceso de decision pues, si K, es la region
de rechazo de una a-prueba el valor P, determinado
por un vector de observaciones %, puede obtenerse por
P(%) =inf {o: X €K «}» esto significa que el valor P es el
menor valor del error de tipo I, a, para el cual la hipdtesis
nula pudiera ser rechazada. El problema esta en que lo que
se hace en el analisis de los datos de la investigaciéon no es
algebra solamente y por ello esta forma de ver el analisis
de las hipdtesis es erronea: no es correcto comparar una
medida de evidencia con una tasa de error, son dos nimeros
metodologicamente diferentes, mas aun incompatibles al
proceder de los criterios de analisis de Fisher y de Neyman-
Pearson, modelos diferentes e historicamente antagbnicos
(6,13, 29). Por encima de la concordancia algebraica hay
un problema con diferentes aristas, al aplicar esa regla de
decision, por una parte se estan comparando dos niimeros
con significaciones metodologicas diferentes y por otra el
interés se centra en la propia desigualdad, no en el valor
Py lo que €l representa (6). No hay una idea clara acerca
de como comenzd a suceder esto, ni es posible identificar
claramente un momento inicial para esta practica que rige
la conducta tanto de los profesionales en estadistica como
de los investigadores de otras ramas del conocimiento que
la utilizan. Lamentablemente se ha extendido, de hecho
muchos libros de texto toman posiciones inespecificas
sobre este tema, profundizando as{ en los problemas al ser
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aplicadas las Pruebas de Hipdtesis. El proceso de mezclar
los enfoques de Neyman-Pearson y de Fisher surgié con
el transcurso del tiempo e irdnicamente ocurrid a pesar
de las diferencias metodologicas de ambos enfoques y
por encima de las diferencias metodoldgicas y personales
irreconciliables entre Neyman y Fisher.

Resulta sorprendente el ritual de considerar en casi todos
los problemas el valor 0,05. Parece un problema religioso
mas que cientifico el que una misma tasa de error sea
valida para cualquier situacion. Desde sus puntos de vista
antagdnicos tanto Fisher como Neyman y Pearson resaltaron
la necesidad de no hacer esto y ser flexibles en los analisis.
Es tragicamente gracioso el que los populares valores de
0,05 y el menos conocido 0,01 para las inferencias fueron
establecidos por Fisher en su libro Statistical Methods
for Research Workers -Sir Ronald A. Fisher. Edinburgh
(Oliver and Boyd), 12th Ed., 1954. Pp. xv, 356; 12 Figs.,
74 Tables. 16s- basicamente porque calculd sus tablas con
esos valores por las restricciones editoriales y de derecho
de autor de una publicacidn cientifica.

La aplicacidn algoritmica de las Pruebas de Hipodtesis
se ha convertido en un ritual bastante pernicioso. Segin
refiri6 Yates en el lejano 1951 “... esto ha causado que
los investigadores presten una atencion indebida a los
resultados de las Pruebas de Significacion que realizan con
sus datos y muy poca a la estimacion de la magnitud de los
efectos que estan estimando...” (30). Es bastante frecuente
que el proceso de analisis se reduzca a aplicar una Prueba
de Hipotesis y marcar, en cada variable analizada, si p <
0,05 o no, clasificando, a partir de ahi, los resultados en
“significativos o0 no”. En muchos casos sobre esta base se
pasa a analisis mas complejos, no se hace nada mas para
comprender el comportamiento de las variables; perdiendo as{
el investigador la posibilidad de comprender a profundidad
el significado de sus hallazgos. Algunas personas tratan
de evadir los problemas de las Pruebas de Hipotesis
sustituyéndolas por intervalos de confianza pero al final
construyen la misma regla de decision segiin el parametro
esté o no en el intervalo.

Los libros de texto presentan las Pruebas de Hipotesis como
una disciplina bien estructurada, como un conocimiento
bien establecido e inamovible (13); en ellos las Pruebas
de Hipotesis son presentadas con objetividad y exactitud.
Bajo el amparo de las correspondientes formulaciones
matematicas, esto hace creer a muchos especialistas de
otras areas que usarlas los protege con la exactitud de
las Ciencias Exactas y que por lo tanto sus procesos de
analisis son infalibles. La no comprension exacta de los
procedimientos que se aplican “...da un aire de objetividad

cientifica...” como fue sefialdo por Carver en 1978 (31).
Bajo este manto matematico “formal” queda oculto el que
muchas de las pruebas en uso tienen propiedades optimales en
una clase de pruebas muy reducida y el que, en otros casos,
las pruebas utilizadas so6lo tienen un fundamento intuitivo
(20). Estos sesgos en los razonamientos inferenciales y el
exceso de confianzas derivado del sustrato matematico de los
procedimientos podrian explicarse, como sefal6 Batanero,
“...por el pobre razonamiento de los adultos en problemas
probabilisticos...” (32).

En mdltiples ocasiones los investigadores tampoco tienen
un conocimiento preciso de qué significa el valor P con el
que toman sus conclusiones, en muchos casos piensan que
es la probabilidad de que la hipdtesis nula sea verdadera
(12). Lo que es un reflejo de que, en el aspecto docente,
el problema con las Pruebas de Hipotesis es un problema
compartido entre estudiantes y profesores (33).

Los procedimientos actuales para ensefar la estadistica a
profesionales de otras areas y los propios libros de texto han
contribuido a la situacion planteada. Muchos de los libros de
texto utilizados para esos fines son reediciones de libros de
anos anteriores y como tal fueron escritos en otro contexto
en el que las Pruebas de Hipotesis no habfan mostrado sus
inconsistencias metodologicas (34). En general estos libros
presentan los algoritmos de conducta para enfrentar los
problemas de Pruebas de Hipotesis, promoviendo de esta
forma los rituales del algoritmo para aceptar o rechazar H;
mezclando de una u otra forma los enfoques de Neyman-
Pearson con el de Fisher. No promueven un analisis integral
de los datos, con flexibilidad y a la medida del problema,
combinando diferentes criterios de analisis que permitan, en
su conjunto, una comprension total del problema. Esto quizas
es un remanente de los mecanismos de ensehanza de las
matematicas a no matematicos, donde la funcion principal es
repetir hasta la saciedad problemas idénticos, clasificados en
secciones tematicas independientes, buscando una habilidad
para resolverlos con la que, paraddjicamente, se genera un
esquematismo que aleja a las personas de las posibilidades
de aplicacion. En ese sentido se impone un cambio en los
procedimientos pedagogicos tanto de la Estadistica como en
las Matematicas, donde la funcion principal debe ser acercar
alos estudiantes a los problemas y sus soluciones. Dentro de
esta estrategia de perfeccionamiento de la Ensehanza de las
Matematicas, la Estadistica pudiera ser una parte importante
al mostrar como modelar problemas donde la incertidumbre
juega un papel relevante (34). En el caso de la formacion de
los profesionales en Estadistica la formalizacion matematica
en la presentacion de los contenidos, unido a un divorcio
de los aspectos practicos, pudiera ser un elemento central
en la explicacion del problema.
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Otro elemento que permitirfa explicar los problemas con
las Pruebas de Hipotesis desde la componente docente
es que la logica de las Pruebas de Hipotesis y su funcion
metodoldgica en la investigacion son dificiles de entender,
sobre todo para estudiantes de los primeros afios de las
carreras, momento en el que se dictan las asignaturas de
estadistica y en el que ellos no estan familiarizados con la
investigacion (35).

En la aplicacion de las Pruebas de Hipotesis existe una
arista metodologica que resulta extremadamente relevante.
Una mirada a las publicaciones cientificas donde estas
son aplicadas mostrara que existen un grupo de pruebas
—paramétricas, asociadas a la distribucion normal- que
se presentan profusamente en las aplicaciones. Esta
estandarizacion refleja, en otro aspecto del anélisis de
los datos, el mismo esquematismo que se presenta en el
algoritmo para la aplicacidon de las Pruebas de Hipotesis.
En este sentido coexisten una limitada creatividad
en la basqueda de los procedimientos de analisis con
deficiencias en la identificacion de las hipotesis y en
la determinacién de su significado en el contexto del
problema a analizar. Por ejemplo, segiin la experiencia
personal del autor en un problema donde se comparan
dos poblaciones normales, la comparacion de varianzas
es utilizada en muchos casos s6lo como un punto de
inflexion para decidir qué prueba de comparacion de
medias utilizar; en ese contexto y sin ningan rubor,
el investigador concluye que los grupos son iguales
porque las medias lo son a pesar de que las varianzas
sean diferentes. Otro ejemplo, también tomado de la
experiencia del autor, entre los multiples que se podrian
citar de esquematismos en los analisis, es el que muchos
investigadores buscan relevancia en la relacion entre dos
variables continuas aplicando la Prueba de Hipotesis
para analizar la hipdtesis nula de que el coeficiente
de correlacion es 0, interpretandose el que se rechace
esta hipdtesis como sindnimo de haber encontrado una
relacion relevante, pero eso no necesariamente es asi,
en ese caso sOlo se encontrd una relacion no nula; la
que pudiera no ser todo lo relevante que el investigador
estaba buscando y en consecuencia ser espuria a pesar de
“su significacion”. Los aspectos de la identificacion de
las hipotesis relevantes al problema, comprender lo que
realmente significa el aceptarlas o rechazarlas, asi como la
seleccion de la prueba estadistica mas adecuada a lo que
se desea analizar son puntos muy relevantes dentro del
disefio del analisis estadistico de la investigacidon y son
los posibles causantes de algunas de las inconsistencias
que se presentan en el analisis de los datos.

Muchas de las hipotesis utilizadas cominmente buscan
la igualdad, ya sea a 0 o entre grupos, este tipo de

hipotesis fue denominado por Cohen en 1994 “hipdtesis
nada” -nill hypothesis- (30) existe un consenso en que
estas hipdtesis son poco relevantes en un problema de
investigacion, siendo este consenso bien claro en el campo
de los Ensayos Clinicos. Para entender la irrelevancia
de estas hipotesis bastaria referirse a una afirmacién de
Tuckey citada por Cohen (30) “...es tonto preguntar si
los efectos de Ay B son diferentes, ellos siempre lo son
en algln lugar decimal...”. Esto se refleja en que, al ser
dos nimeros diferentes, cuando el tamano de muestra
aumenta el error de muestreo de las estimaciones
disminuye y en consecuencia también el efecto del azar
por lo que cualquier prueba de hipotesis va a detectar
diferencias a partir de cierto tamafo de muestra. Las
hipotesis de tipo puntual se sabe que son falsas al inicio
de la investigacion, en realidad si no se rechazan es porque
el tamano de muestra es pequeno (36, 37); tal vez esta
sea su funcion, el control primario del efecto del azar,
pero este aspecto se torna metodologicamente dificil de
entender y manejar por los investigadores.

En general en la formulacidon de las hipdtesis no se
parte de un conocimiento profundo de las mediciones
en estudio y del significado de sus valores, por ello no
se identifican umbrales a partir de los cuales los valores
de las variables o sus diferencias resulten relevantes
en el problema analizado. En general se escogen las
“hipdtesis nada” correspondientes y se procede con el
software de analisis disponibles a “analizar los datos”.
En muy pocos casos ellas son sustituidas por hipotesis
de equivalencia, superioridad o inferioridad con lo que la
comparacion de las poblaciones y la identificacion de la
relevancia de las mediciones tendria un sentido practico y
en correspondencia las conclusiones serian mas realistas.
Por ejemplo, al comparar dos poblaciones el problema
no es preguntarse si son diferentes sino si las diferencias
existentes son relevantes para las medicion en estudio; asi,
si usted compara el peso de dos poblaciones de humanos
adultos, el problema a analizar no es determinar si son
diferentes sino establecer si la magnitud de esas diferencias
es digna de ser considerada desde el punto de vista
nutricional para concluir que existe una diferencia en el
estado nutricional de los dos grupos: una diferencia, por
ejemplo, de medio kilogramo es irrelevante aunque sea
“estadisticamente significativa”. Esta forma de proceder
abrirfa las puertas a analisis de datos a la medida de cada
problema y no patrones genéricos de analisis que se
utilizan en cualquier circunstancia. La determinacidn de
tales valores de umbral es un aspecto que aguarda por la
atencion de los investigadores de las diferentes areas que
deben enfrentar el reto de conocer més a profundidad el
significado de sus mediciones, tal y como fue sefialado
por Feinstein en 1996 (38).
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Los retos docentes y metodologicos para la
aplicacion de las Pruebas de Hipotesis

Existe una tendencia a desechar las Pruebas de Hipotesis,
esta se evidencia en las restricciones editoriales mencionadas
anteriormente. Ciertamente no parece conveniente renunciar
a su objetividad porque, como senald Fleiss, ““.. .ellas tienen
la virtud de ser criterios explicitos y pre-especificados para
las inferencias...”. (39); es cierto que han sido muy mal
utilizadas y se ha abusado de ellas, pero “..1a no interpretacion
correcta, su mal uso, no es un argumento para prohibirlas..”
(40). En este sentido se impone sustituir el ritual de las
Pruebas de Hipotesis por procesos de analisis de los que
ellas formen parte, estos procesos deben ser estructurados
a partir de la formulacion de las hipdtesis a la medida del
problema, considerando las caracteristicas de la mediciones
y debe promover un analisis integral de los datos tomando
como punto de partida los hallazgos de la fase exploratoria.
El cumplimiento de esta aspiracion partiria de lograr una
mayor vinculacion entre el planteamiento metodologico
de la investigacion y el analisis estadistico, entendido este
como el muestreo y el analisis de los datos.

Es importante seguir la vision de Fisher y su valor P en
la investigacidn cientifica, esto significa considerar las
Pruebas de Hipotesis como parte de un analisis integral en
el que se deben combinar las evidencias obtenidas en los
datos con informacion adicional, externa al estudio (41). El
enfoque de Neyman y Pearson pudiera ser muy relevante
en problemas de Control Estadistico de la Calidad, pero
en el caso de la investigacion ha quedo demostrado que
metodoldgicamente no es adecuado (12).

En las publicaciones en que se restringe el uso de las
Pruebas de Hipdtesis se promueve el uso de los Intervalos
de Confianza, es cierto que ambos deben ser utilizados como
partes de un anélisis integral pues brindan informaciones
complementarias, pero es importante no sustituir el ritual de
las Pruebas de Hipotesis por el ritual de construir una regla
de decision utilizando el Intervalo de Confianza, de ser as{
nada aportarian estos Gltimos. En lugar de buscar un nuevo
ritual magico se debe profundizar en la fase exploratoria de
los datos, promoviendo el uso de las técnicas el Analisis
de Datos Exploratorio y complementar la aplicacion de las
Pruebas de Hipotesis con el andlisis de la potencia (30),
para ello pueden utilizarse, de manera complementaria, los
Intervalos de Confianza; los que deben ser analizados en ese
contexto y teniendo en cuenta la magnitud de la estimacion
que brindan, su significado en el contexto de la medicion a
analizar, asi como el efecto del azar sobre esas estimaciones.
En la presentacion de los resultados de la investigacion,
especificamente en las publicaciones cientificas, se debe
evitar presentar el resultado de las pruebas estadisticas con

juicios que resumen la “significacion” de las diferencias como
NS, *,** p<0,05; etc; los que ha quedado demostrado son
inadecuados. Lo relevante debe ser presentar explicitamente
la medida de la evidencia contra H, obtenida en el estudio,
el valor Py analizarlo siguiendo el criterio de interpretacion
presentado por Sterne y Smith (12) quienes consideraron un
gradiente en la evidencia aportada por esos valores tomando
como base la propuesta de interpretacion del valor P de
Burdette y Geham que aparece referida en Royal (37). El
analisis del valor P con este criterio debe realizarse tomando
como marco de referencia el tamafio de la muestra (37) y
teniendo en cuenta lo sefialado por Selwyn en 1989 “...los
valores P son objetivos pero a menos que tengan valores
muy extremos ellos deben ser interpretados a la luz de otra
informacion...” (42)

Como parte del cambio en la mentalidad para hacer el
analisis de datos esta el promover entre editores de revistas,
asesores de tesis y oponentes de las mismas la necesidad de
desprenderse de las Pruebas de Hipotesis como elemento
final en el analisis de los datos y entender este como un
conjunto de acciones que no necesariamente deben conducir
a la realizacion de las mismas (8). En el caso en que estas
sean aplicadas se debe proceder segin la naturaleza aleatoria
y el significado del valor P.

En lo docente el reto a asumir es grande, es necesario
promover la elaboracion de textos que permitan adiestrar para
la ejecucion de estos criterios para el anilisis de los datos. En
ellos debe hacerse énfasis en el uso adecuado de los Intervalos
de Confianza, resaltando lo que realmente ellos pueden
anadir al analisis de los datos, asimismo deben diferenciar
los enfoques de Neyman - Pearson del de Fisher, evitando
las amalgamas que han resultado ser tan perniciosas. Los
programas docentes deben promover el uso de simulaciones
para profundizar en el conocimiento de los estudiantes
en temas como variabilidad muestral y distribuciones
muestrales (33) mejorando asi la baja percepcion que se
logra en la actualidad de lo que es el azar y sus efectos. En
el caso de los valores P las simulaciones pudieran ayudar a
comprender en realidad su esencia aleatoria, en ese sentido
pueden perfeccionarse los criterios de ensefianza a partir de
las recomendaciones de Murdoch y colaboradores (43). La
incorporacion en los cursos de estadistica del tratamiento de
las hipdtesis de equivalencia, superioridad y no inferioridad
serd un punto central para promover anilisis de datos a
la medida de los problemas y sus variables; para ello es
necesario promover estudios que identifiquen los valores
de umbral para las diferentes mediciones en el marco de
su significado y de los errores de medicion que se cometen
en su obtencion pues, sucede incluso, que en muchos casos
mediciones que se obtienen con error son tratadas como si
no lo fueran. La profundizacion en el estudio de los errores
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de medicion, su efecto sobre los procedimientos de analisis
de los datos y como incorporarlos al analisis, debe mejorar
la ensehanza de la estadistica y tendran un efecto inmediato
sobre la calidad de la investigacidn al permitir aumentar la
potencia en la aplicacion de las pruebas de hipotesis. Seglin
Sterne y Smith la disminucion de los errores de medicion
es una forma de aumentar la potencia sin necesidad de
aumentar el tamafio de muestra (12).

Partiendo de la relatividad de la evidencia presentada
por cada estudio es importante promover el uso de los
metaanalisis para integrar los resultados de diferentes
estudios, para ello deben promoverse investigaciones con
Disefios Metodologicos comparables para que la integracion
de estudios en la busqueda de respuestas a los problemas
de investigacion sea mas fructifera

Conclusiones

A pesar de las criticas a su uso las Pruebas de Significacion
siguen siendo ttiles en el analisis de los datos de la
investigacion pero es importante promover que sean utilizadas
de manera correcta en correspondencia con sus alcances
y funciones metodologicas. Se necesita determinar las
Hipotesis Estadisticas y las Pruebas para validarlas segtin las
caracteristicas de las mediciones y el problema a analizar. En
ese sentido es importante promover el uso de las hipdtesis
de superioridad, equivalencia y no inferioridad. Se deben
introducir modificaciones en la Ensehanza de la Estadistica
para capacitar a quienes la aplican para realizar un analisis
integral de los datos, en el que las Pruebas de Hipotesis o
de Significacion constituyan una parte integrante del mismo
pero no el todo; evitando los rituales generados por el uso
de algoritmos para decidir a qué conclusiones arribar en el
analisis e identificando los alcances metodologicos y las
limitaciones de las conclusiones a que se arribe.
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