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El uso del contraste de hipétesis como herramienta de inferen-
cia estadistica esta siendo cuestionado en los ultimos afios (Nuzzo
2014; Reinhart 2015). La principal fuente de criticas proviene del
mal uso (y abuso) del valor p. Este valor nos indica la probabilidad,
bajo la asuncion de que no hay ningun efecto o diferencia real entre
los tratamientos experimentales, de obtener un resultado igual o
mas extremo que el observado (Dytham 2011). El valor p no puede
ser usado, por tanto, para cuantificar la fuerza de la evidencia en
favor o en contra en un experimento en particular ni tampoco para
estimar el tamafio del efecto de las variables explicativas sobre la
variable respuesta (Wasserstein y Lazar 2016). En definitiva, no
nos permite sacar ninguna conclusién mas alla de si la hipotesis
nula puede ser o no rechazada, en base a un valor p critico previa-
mente fijado (a menudo notado como a). El objetivo de esta nota
es mostrar un ejemplo sencillo que ilustre la problematica en torno
al valor p y aportar herramientas que permitan una interpretacion y
presentacién de resultados basados en contrastes de hipotesis lo
mas objetiva y transparente posible.

Supongamos que queremos evaluar el efecto de un fertilizante
sobre el crecimiento de un cultivo. Para ello, cuento con una muestra
de 400 semillas que divido en dos grupos de 200. A un grupo le aplico
el fertilizante (tratamiento) y a otro no (control). Al cabo de dos afos
mido el tamafo de todas las plantas (estimado mediante el diametro
maximo de la copa expresado en metros). El siguiente cédigo de R
nos permite crear ambos grupos y observar su distribucion:

> set.seed(20)

# Fijamos La semilla de Llos numeros aleatorios para que
rnorm genere siempre lLa misma distribucion

> control <- rnorm(200, 3, 1) #Distribucidn normal de 200
casos, con media 3 y desviacion tipica 1

> tratamiento <- rnorm(200, 3.2, 1) #Distribucidn normal
de 200 casos, media 3.2 y desviacion tipica 1

> grupo <- gl(2, 200, 400,
miento"))

Labels = c("control", "trata-

# la funcion "gl" sirve para generar niveles de factores,
en este caso: 2 niveles con 200 réplicas

> tamano <- c(control, tratamiento)

> boxplot(tamano ~ grupo)
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Figura 1. Diagrama de cajas con la distribucién de los tamanos de planta
para el experimento con bajo tamafio muestral (n = 400) y menor efecto del
fertilizante sobre el crecimiento.

Podemos ajustar un modelo lineal para evaluar si existen dife-
rencias “estadisticamente significativas” entre el grupo tratamiento
y control fijando el valor critico para p en 0.05 (Dytham 2011). La
hipotesis nula de nuestro experimento es que las plantas del grupo
control y del grupo tratado con fertilizante no difieren en tamafo.
Sdlo necesitamos conocer tres funciones del lenguaje de progra-
macioén R: J) la funcion Im ajusta el modelo lineal mediante el mé-
todo de los minimos cuadrados, ii) la funcién summary muestra en
forma de tabla los parametros ajustados del modelo (intercepto,
pendientes y residuos) y iii) la funcion anova realiza un analisis de
varianza para probar la hipétesis de que las medias de dos o mas
grupos son iguales (i.e., obtener el valor p).
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> Llml <- Lm(tamano ~ grupo)

> summary(Lml1)

Coefficients:
Estimate Std. Error tvalue Pr(>[t])

(Intercept) 3.04733 0.07103 42.904  <2e-16***
grupotratamiento  ©.10211 0.10045 1.017 0.31
> anova(lmi1)
Response: tamano

Df Sum Sq Mean Sq Fvalue Pr(>F)
grupo 1 1.04 1.0427 1.0334 0.31
Residuals 398 401.56 1.0090

Si nos fijamos en los coeficientes del modelo (R los denomina
estimates) vemos que el intercepto, en el que se encuentra alojado
el grupo control tiene un valor de 3.05 £ 0.07. Esto quiere decir que
el modelo estima un valor medio de 3.05 m para las plantas proce-
dentes del control con un error tipico de 0.07 m. ;Qué sucede con
el grupo tratamiento? Pues bien, el coeficiente del modelo para el
tratamiento con fertilizante es 0.1 £ 0.1, lo que implica que el mo-
delo predice que las plantas tratadas con el fertilizante tendran un
tamafio medio de 3.15 £ 0.1 m. A tenor del valor relativamente pe-
queno del coeficiente para el tratamiento con fertilizante, de su error
tipico (relativamente grande), y de la similitud de las distribuciones
del grupo control y el grupo tratado con fertilizante, parece razona-
ble concluir que el fertilizante no ha tenido un efecto “significativo”
sobre el crecimiento de las plantas. El valor p obtenido para el es-
timador asi lo sugiere (F1398 = 1.03, p = 0.31). Por lo tanto, no pa-
rece que exista ningun inconveniente en utilizar unicamente los
coeficientes del modelo ajustado y el valor p para interpretar los re-
sultados de nuestro experimento.

Pero, ¢ Qué sucede si doblo el tamafo muestral?

> set.seed(20)

> control <- rnorm(4e0, 3, 1)

> tratamiento <- rnorm(400, 3.2, 1)

> grupo <- gl(2, 400, 800, Labels = c("control", "tratamiento"))
> tamano <- c(control, tratamiento)

> boxplot(tamano ~ grupo)
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Figura 2. Diagrama de cajas con la distribucion de los tamarios de planta
para el experimento con mayor tamafio muestral (n = 800) y menor efecto
del fertilizante sobre el crecimiento.
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El diagrama de cajas muestra que la distribucion del tamario de
planta para ambos grupos no parece haber cambiado mucho (como
era de esperar ya que hemos mantenido la media y desviacion ti-
pica para ambos grupos). Pero veamos qué sucede con los coefi-
cientes del modelo y el valor p:

> Llm2 <- Lm(tamano ~ grupo)

> summary(Lm2)

Coefficients:
Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t])

(Intercept) 2.99838 0.05126 58.496  <2e-16***
grupotratamiento  ©.18359 0.07249 2.533 0.0115
> anova(lmi1)
Response: tamano

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
grupo 1 6.74 6.7408 6.4141 0.0115*
Residuals 798 838.65 1.0509

El modelo que hemos obtenido ajusta un tamafio de 3 £ 0.05 m
para el grupo control y 3.18 + 0.07 m para el grupo de plantas tra-
tadas con fertilizante. El valor p ha cambiado a 0.0115 (F1,798 = 6.41)
siendo menor del valor critico fijado en 0.05. Por lo tanto, a tenor
del analisis de la varianza podriamos concluir que rechazamos la
hipotesis nula y aceptamos la alternativa. Pero ¢ por qué obtene-
mos ahora un resultado estadisticamente significativo si la mag-
nitud real del efecto del fertilizante sobre el crecimiento es similar
que en el ejemplo anterior? Principalmente porque el valor p nos
indica la probabilidad de que la diferencia observada entre grupos
sea producto del azar, pero no aporta informacion sobre la mag-
nitud del cambio en el tamafio que la adicidn de fertilizante pro-
voca (el tamafio del efecto). En otras palabras, el valor p depende
no solo de la magnitud real del efecto, sino también del tamario
de muestra.

El coeficiente de determinacion (R?) puede ayudarnos a resol-
ver la paradoja frente a la que aparentemente nos encontramos. El
principal propoésito de R? es determinar la proporcién de variacion
de los resultados que puede explicarse por el modelo. Cuanto
mayor sea el efecto del fertilizante sobre el tamafio de la planta,
mayor sera el porcentaje de varianza del tamafo de las plantas que
estara determinada por la adicion del fertilizante y, por lo tanto,
mayor sera el valor de R?. La parte inferior de la salida de la funcién
summary contiene el valor de R? del modelo. Pero también pode-
mos utilizar la funcion anova para calcularlo directamente y asi
tener mayor control de nuestro analisis. Esta aproximacién permite
calcular, ademas, el porcentaje de varianza explicada para cada
predictor (en caso de que hubiera mas de uno), mientras que la sa-
lida de la funcién summary muestra el valor de R? para el modelo
completo.

> var <- anova(lm2)
> varss <- varg$"Sum Sq"

> print(cbind(var, PctExp = varss / sum(varss) * 100))

Df Sum Sq  MeanSq  Fvalue Pr(>F) PctExp
grupo 1 6.7408 6.7408 6.4141 0.0115 0.7974
Residuals 798 838.6529 1.0509 NA NA 99.2026

El porcentaje de varianza explicada (PctExp) es bajo: 0.797%
(R? = 0.00797). ¢Qué implica este resultado? Pues que, aunque
segun el valor p podemos rechazar la hipétesis nula, el efecto del
fertilizante en términos de incremento en el tamafio es practica-
mente despreciable. ; Son ambos resultados contradictorios? No
hasta cierto punto. Al aumentar el tamafio muestral hemos incre-
mentado nuestro poder estadistico y reducido la probabilidad de
que por azar encontremos la diferencia observada entre grupos.
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Sin embargo, esto no es ébice para que la diferencia entre grupos
experimentales sea pequefa, lo que indica que la aplicacion del
fertilizante no mejora el crecimiento de las plantas de manera rele-
vante (sélo un 0.80% de la varianza en el tamafo de las plantas
esta determinada por la adicion del fertilizante).

Veamos brevemente como se comportan los parametros del
modelo y la R? cuando tenemos un tamafo del efecto grande
(grupo control y tratamiento con tamafios muy diferenciados):

> set.seed(20)

> control <- morm(400, 3, 1)

> tratamiento <- morm(400, 5, 1)

> grupo <- glL(2, 400, 800, labels = c("control", "tratamiento"))
> tamano <- c(control, tratamiento)

> boxplot(tamano ~ grupo)
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Figura 3. Diagrama de cajas con la distribucién de los tamanfos de planta
para el experimento con mayor efecto del fertilizante sobre el crecimiento
(n = 800).

> Lm3 <- Lm(tamano ~ grupo)

> summary(Lm3)

Coefficients:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>[t])
(Intercept) 2.99838 0.05126 58.50 <2e-16***
grupotratamiento  1.98359 0.07249 27.36 <2e-16***

> var<- anova(lm3)
> varss <- var$"Sum Sq"

> print(cbind(var, PctExp = varss / sum(varss) * 100))

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F) PctExp

grupo 1 786.9233 786.923327 748.7779 8.41705e-117 48.40888
Residuals 798 838.6530 1.050944 NA NA 51.59112

Los parametros del modelo muestran que el tratamiento con
fertilizante produce plantas méas grandes (4.98 £ 0.07 m) que las
plantas control (3 + 0.05 m). El andlisis de la varianza muestra re-
sultados significativos (F179s = 748.78, p < 0.0001) y el valor de R?
ha aumento drasticamente (R? = 0.484).
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Con este ejemplo se muestra que es necesario reportar los co-
eficientes del modelo y su error, y que no basta simplemente con
calcular el valor de la Fy el valor p. La presentacion de los resulta-
dos del modelo deberia incluir, ademas, la representacion grafica
de las distribuciones de los datos y la estimacién de la calidad de
los modelos (por ejemplo, a través del célculo de R?). La incorpo-
racion rutinaria de esta informacion en la presentacion de resulta-
dos permitiria abandonar practicas basadas en piratear el valor p
hasta que alcance el deseado 0.05, un juego muy adictivo pero que
poco tiene que aportar a la calidad y robustez de nuestras investi-
gaciones. Dytham (2011) es una buena referencia sobre inferencia
estadistica basada en contraste de hipédtesis. El lector también
puede investigar aproximaciones estadisticas alternativas. El libro
Statistics Done Wrong, de Alex Reinhart, puede ser un buen punto
de partida.
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