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A pesar del uso tan extendido de los contrasteslisticos en la investigacion experimental,
Su interpretacion y la excesiva confianza de loggstigadores en sus resultados han sido
criticados en los ultimos afos. En este trabajocdbsnos la logica de los contrastes de
hipétesis en la filosofia de Fisher y Neyman-Peayrsmalizamos algunas interpretaciones
erroneas frecuentes de los conceptos basicos duesen en el contraste de hipotesis asi
como los mecanismos filosoficos y psicologicosaqumribuyen a las mismas. Seguidamente
revisamos algunas criticas usuales a los testgpl#dsis, concluyendo que la mayor parte de
ella no se refieren a los mismos tests, sino a sw por parte de los investigadores.
Coincidimos con Levin (1997 a) en que debemos ctinet contraste estadistico en un
proceso mas inteligente que ayude a los investigaden su trabajo. Finalmente, sugerimos
algunas formas en que la educacion estadisticaipodntribuir a la mejor comprension y
uso de la inferencia estadistica.

1. Introduccion

Las ciencias empiricas, en general, y en partidal@sicologia y la educacion, dependen en
gran medida de la demostracion de la existencefetdos a partir del analisis estadistico de datos.
La inferencia estadistica se inici0 hace unos Jfs,aaunque fue popularizada a partir de los
trabajos de Fisher, Neyman y Pearson sobre losastes estadisticos. En la actualidad, la mayor
parte de los investigadores que emplean la infexgntlizan una mezcla de la I6gica sugerida por
estos tres autores. Sin embargo, debido a quegilzlde la inferencia estadistica es dificil, so@s
interpretacion no es siempre adecuado y han sitlcados en los ultimos 50 afios. Yates (1951),
por ejemplo, sugirid que los cientificos dedicabamasiada atencion al resultado de sus contrastes,
olvidando la estimacion de la magnitud de los efecjue investigaban. Una amplia revision de
estas criticas puede encontrarse en Morrison yéléh@79).

Esta controversia se ha intensificado en los UHimaios en algunas instituciones
profesionales (Menon, 1993; Thompson, 1996; Elertb996, Robinson y Levin, 1997, 1999
Levin, 1998 a y b, Wilkinson et al., 1999) que swgnh importantes cambios en sus politicas
editoriales respecto al uso del contraste de hsmdtd’or ejemplo la American Psychological
Association resalta en su manual de publicaciénadiel 1994 que los contrastes estadisticos no
reflejan la importancia o la magnitud de los efegtcaniman a los investigadores a proporcionar
informacion sobre el tamafio de estos efectos (AF®4, pg. 18). Mas recientemente, la Task
Force on Statistical Inference organizada por |2AAR publicado un articulo para iniciar la
discusion en el campo, antes de revisar el mareuputlicacion de la APA (Wilkinson, 1999). Una
decision de este comité ha sido que la revisiomacabestiones metodologicas mas generales y no
s6lo el contraste de hipotesis. Entre otras cusstiose recomienda publicar aores-pexactos,
las estimaciones de los efectos y los intervalosodéanza.

En la American Education Research Association,nsnn (1996) recomienda un uso mas
adecuado del lenguaje estadistico en los inforraaswstigacion, enfatizando la interpretacion del



tamano de los efectos y evaluando la replicabilidiados resultados. Estas instituciones, asi como
la American Psychological Society han constituidmités especificos para estudiar el problema,
los cuales recomiendan no abandonar el contrasteipd¢esis, sino complementarlo con otros
analisis estadisticos (Levin, 1998 b, Wilkinsonakt 1999). Un resumen comprensivo de estos
debates, asi como de las alternativas sugeridasesenta en Harlow, Mulaik y Steiger (1997).

A pesar de estas recomendaciones, los investigadgperimentales persisten en apoyarse en
la significacion estadistica, sin tener en cueosadrgumentos de que los tests estadisticos por si
solos no justifican suficientemente el conocimiegtentifico. Algunas explicaciones de esta
persistencia incluyen la inercia, confusion congaptfalta de mejores instrumentos alternativos o
mecanismos psicoldgicos, como la generalizaciodeioaada del razonamiento en l6gica deductiva
al razonamiento en la inferencia bajo incertidum{gralk y Greenbaum, 1995). En este trabajo
analizamos estos problemas y sugerimos posible®med los que la educacion estadistica podria
contribuir a la mejor comprension y aplicacion aénfferencia estadistica.

2. La Ldgica de los Tests Estadisticos: Un Ejemplo

En esta seccidn presentaremos una situacion tgpice que un investigador recurre a la
estadistica para dar apoyo a una hipotesis refarglacampo de estudio y resumimos los pasos y
l6gica del contraste de hipétesis. Usaremos el @i lo largo del trabajo para contextualizar la
discusion.

Ejemplo 1: De acuerdo con algunas teorias de ap@gadlas representaciones contribuyen a
la construccion del significado de los objetos mmeicos, de modo que un contexto rico en
representaciones, que facilite el cambio de unaeseptacion a otra, favorecera el
aprendizaje. Un investigador que acepta esta téeria buenas razones para esperar que el
uso de los ordenadores refuerce el aprendizajea destadistica, porque los ordenadores
proporcionan potentes herramientas y sistemas geesentacion de los conceptos
estadisticos. Para probar su conjetura, supongamesel investigador selecciona una
muestra aleatoria de 80 estudiantes entre todoguosnos que ingresan a la universidad un
curso dado. Aleatoriamente divide los 80 estudsar@e dos grupos de igual tamafio y
encuentra que los dos grupos tienen un conocimient@l equivalente de la estadistica.
Organiza un experimento, donde el mismo profesam, los mismos materiales, imparte un
curso introductorio de estadistica a los dos grajppmante un semestre. El grupo C (grupo de
control) no tiene acceso a los ordenadores, mienwa la ensefianza en el grupo E (grupo
experimental) se basa en un uso intensivo de tnadores.

Al final del periodo, el mismo cuestionario se pas@s dos grupos. Si el aprendizaje
con los dos métodos de ensefianza fuese igual ctevefeno debiera haber diferencia entre la
puntuacion media en el cuestionatig de la poblacién tedrica de todos los estudiaates
que se ensefia con ayuda del ordenador y la pudtuaweédia en el cuestionarie, de la
poblacion tedrica de estudiantes que no tienersacen ordenador. Si consideramos que los
grupos C y E son muestras representativas de @siéeciones tedricas, y no hay diferencia
de efectividad entre los dos métodos de ensefbndierencia en las puntuaciones medias
del cuestionario en los dos grupos deberia seimeoa cero. Si el investigador encuentra una
diferencia positiva entre las puntuaciones medimfgs dos grupos. - X., ¢podria deducir
gue su conjetura era cierta? Es importante resgliarel interés del investigador va mas alla
de las muestras particulares de alumnos (gruposE}. ¥sta interesado en comprobar el
efecto del aprendizaje con ordenadores en la poblaen general, y a través de ello,
encontrar un apoyo empirico para su hipotesis salefecto del contexto en el aprendizaje.



El ejemplo anterior ilustra una situacion tipica &0 de la inferencia estadistica para
determinar si los datos experimentales (las puidnas de los alumnos de los grupos E y C)
apoyan 0 no undipotesis substantivdel aprendizaje esta influenciado por los sistemas
representacion disponibles). Como no podemos prdioactamente la hipotesis substantiva,
organizamos un experimento para obtener datos yrasbar unahipotesis de investigacion
deducida de la anterior (los ordenadores refueedaaprendizaje de la estadistica). Tampoco
podemos confirmar directamente la hipotesis de siiy&cion, porque el aprendizaje es un
constructo inobservable que no podemos evaluastdimente.

En consecuencia, elegimos un instrumento (el aresiio) directamente relacionado con el
aprendizaje, y que produce resultados observaakesgspuestas de los alumnos). Si la hipotesis de
investigacion es cierta, esperamos que las putuegidel grupo de alumnos ensefiados con ayuda
del ordenador sean mas altas que las de los aseslique no tienen acceso al mismipdtesis
experimental)De cualquier modo, ya que hay multiples factores afectan el aprendizaje, ademas
del ordenador, algunos estudiantes del grupo dot@molran mejores resultados que los de otros
estudiantes del grupo experimental. Por tanto, siareos un procedimiento para comparar la
distribucion global en las dos poblaciones de éstiels en vez de comparar los casos aislados.

Esta comparacion se hace usualmente considerasdpuintuaciones medias en las dos
poblaciones tedricas y especulando sobre su podifdeencia. Si la hipotesis experimental es
cierta, esperaremos que esta diferencia sea @o§itpotesis estadistica alternativaunque quizas
no podamos precisar el valor de la diferencia. §a easo no podemos trabajar directamente con la
hipotesis alternativa y razonamos en su lugar cemtas dos poblaciones tuvieran el mismo
rendimiento, es decir asumimos qudiladtesis nulaes cierta (la diferencia de puntuaciones medias
en las dos poblaciones es cero). En el ejemplorenss un test unilateral, porque hemos
especificado la direccion de la diferencia conif@tesis nula. En este caso la hipotesis nulares, e
realidadue<, (el complemento de la hipétesis alternativa). [@excpunto de vista matematico, sin
embargo, solo necesitamos calcular el valor critiaca el test bilateral, ya que siempre que un
resultado sea significativo para la hipotesis (i, también |lo sera para la hipotegis< 1. Por
tanto, y para simplificar la exposicion, supondreran lo que sigue que la hipétesis nulaeg.

Para probar este supuesto calculamos un estadisticontraste relacionado con el parametro
de interés, a partir de los datos de nuestras rnasegil aceptar que la hipotesis nula es cierta,
determinamos la distribucion de este estadistina (listribucionT con 78 grados de libertad) que
servira para calcular el valor critico y tomar walegision acerca de si debemos 0 no aceptar nuestra
hipotesis de investigacion inicial.

Hay dos concepciones sobre los contrastes estadisd) las pruebas de significacion, que
fueron introducidas por Fisher y b) los contrast@®0 reglas de decision entre dos hipoétesis, que
fue la concepcion de Neyman y Pearson. La difeeemt se debe a los calculos, sino al
razonamiento subyacente. Siguiendo a Moore (199gcribiremos, en primer lugar, el
razonamiento tipico de una prueba de significacire, seria adecuada para el ejemplo 1, y en la
que habria que seguir los pasos siguientes:

1. Describir el efecto que estamos buscando en fund®ros parametros de una o varias
poblaciones (la puntuacion medias en el cuestionde los estudiantes ensefiados con
ordenador. es mayor que la de los alumnos que no tienen a@exrdenadoys). El efecto
que sospechamos es el verdadero describe la hgalesnativaHi = & > 14 .

2. Establecer la hipotesis nula de que el efecto npresentaHo = (& = 4, (que no hay
diferencias entre la puntuaciéon media de los estudiantes ensefiandos con ordenador y la
puntuacion media, de los estudiantes sin acceso al ordenador). webprde significacion se
disefia para evaluar la fuerza de la evidencia strade la hipotesis nula.

3. Calcular un estadistico a partir de los resultaeiesla muestra (estadistico calculado). La
distribucion del estadistico queda especificada@doasumimos que la hipotesis nula es cierta



(en el caso del ejemplo seria una distribudi@on 78 grados de libertad). Supongamos que en
el Ejemplo 1 obtenemos los siguientes valores fmwamedias de las dos muestraske =
115.1 X.= 101.78 y ques’ = 197.66 s% = 215.19son los estimadores insesgados de las
varianzas en las poblaciones; la diferencia meéitguntuacion en los dos grupos para estos
datos €s X. - X, = 13.32 la estimacién conjunta de la variana= 202.48 y usando las
formulas standard obtendriamos un valer4.16.La cuestion que el contraste de significacion
trata de contestar es la siguiente: Supongamokdupotesis nula es cierta y que, en promedio,
no hay diferencia entre la puntuacion media denlasstras tomadas de las dos poblaciones, ¢es
entonces el resultado muestrat 4.16 demasiado grande? O ¢ podriamos obtener facilmente
este valor simplemente por causa de las fluctuasiateatorias del muestreo?

4. La probabilidad de obtener un valbtan extremo o mas que el valocalculado cuando la
hipotesis nula es cierta se llamalor-p. En nuestro ejemplo, el valor-p es extremadamente
pequeiio (menor que .001). Si la hipotesis nulaeggag el valor-p muy pequefio, los resultados
son altamente improbables y se llaman estadistit@nsegnificativos. En este caso, y si los
datos coinciden con la direccion especificada porhipotesis alternativa, asumimos que
nuestros datos proporcionan evidencia en contrdadapotesis nula (ello no implica que
creamos que la hipdétesis nula es imposible; latbgi® se aceptara en la comunidad cientifica
s6lo a partir de un programa de experimentos m@peten los que repliquemos nuestros
resultados; la ciencia se construye a partir dazgds acumulativos).

5. Incluso cuando la hipdtesis nula es cierta, esper@s algunas discrepancias entre las
puntuaciones medias en los grupos experimentalngraloen el Ejemplo 1, debido a las
fluctuaciones aleatorias del muestreo. No hay egkifija acerca de cuan pequefio debe ser el
valor-p para que un resultado se considere edtadisnte significativo, aunque
convencionalmente adoptamos un valor fijo con e qumparamos el valor-p para decidir
sobre su significacion estadistica. Es el nivekigmificacion a, o maximo valor-p admisible
para considerar los datos como significativos, geeusa para calcular los valores criticos.
Supongamos que tomamas= .05 en el ejemplo 1. El valor critico es la maximakhcia que
esperariamos entre las dos muestras (grupos Egrn)robabilidad .05d), en caso de que las
dos poblaciones tengan el mismo rendimiento. Esker \critico se obtiene de la distribucion
tedrica del estadistico en caso de que la hipatedassea cierta (distribucidncon 78 g.l.).

El contraste de hipotesis como proceso de decision

En el ejemplo 1 hemos usado un contraste de ®igaibn para evaluar la fuerza de la
evidencia en contra de una hipoétesis nula. Hayemsibargo, otras situaciones donde la inferencia se
usa para tomar una decision entre dos accioneslessi

Ejemplo 2: Supongamos que una escuela secundaei® gwvaluar la efectividad de un nuevo
meétodo de ensefianza sobre el aprendizaje de kistsia de sus estudiantes. La escuela
selecciona aleatoriamente 80 alumnos entre todogdtudiantes del dltimo curso y divide
aleatoriamente los 80 estudiantes en dos grupagudétamarno. El mismo profesor ensefia
estadistica a ambos grupos durante un semestrel. ggnpo C (grupo de control) se usa el
meétodo usual en la escuela, mientras que la ers&f@mgrupo E (grupo experimental) se
basa en los nuevos materiales. Al final del perieldmismo cuestionario se aplica a los dos
grupos (que fueron juzgados como equivalentes ewosocimiento inicial mediante un
pretest). La escuela quiere cambiar al nuevo sesstra diferencia media de puntuaciones en
las dos poblaciones de estudiantes es positival. @qoterés también va mas alla de las dos
muestras particulares (los grupos E y C), ya qumeétbdo seria aplicado a otros estudiantes.

En el ejemplo 2 se usaria un contraste estadisbooun razonamiento diferente, como
procedimiento para tomar una decision. Se segugpasos siguientes:



Establecer las hipétesis nig =14 = (4 Yy alternativeH; =& > 1, como en el Ejemplo 1.
Calcular el estadistico a partir de los datos gerlaestras, como en el Ejemplo 1.

Se tomaria una decision: O bien rechazamos lads@hula (y aceptariamét) o bien no
rechazariamoBlp.

4. La decision se hace comparando el p-valor con il rde significaciona, es decir,
comparando el valarcalculado con el valor critico. En el Ejemplo Bsniendo los mismos
datos numeéricos) el valor calculatle 4.16 es mayor que el valor critidg = 1.665 y por
tanto, la hipotesis nula seria rechazado.

wnN e

Es importante resaltar que rechazar la hipotades mo implica necesariamente que sea falsa,
ya que es posible cometer dos tipos de error ahtama decision a partir de los resultados del
contraste. En primer lugar, seria posible que rimese diferencia real en las puntuaciones medias
de los estudiantes ensefiados con los dos métodog,ydebido a la variabilidad aleatoria del
muestreo, hayamos obtenido en nuestros gruposydargs E y C un valdrque ocurre con baja
probabilidad. Como sabemos, que la probabilidadimlesuceso sea muy baja no implica que el
suceso sea imposible. CometeriamosEaor Tipo | si rechazasemos una hipotesis nula que de
hecho sea verdadera y faobabilidad de Error Tipo les numéricamente igual al nivel de
significaciona.

Por otro lado, si el resultado no es significatielo no implica que las dos poblaciones
tengan resultados igualmente buenos en el cuestofrecluso cuando los estudiantes ensefiados
con el nuevo método tengan mejores resultadosjgnds no obtener un resultado significativo en
nuestras muestras particulares si el efecto dentefi@nza es pequefio o si hay demasiada
variabilidad en los datos. Ocurre Enror Tipo Il cuando el investigador acepta la hipétesis nula
cuando, de hecho, es falsa. Puesto que hay muoldslidades diferentes para la diferencia de
media en la hipodtesis alternativa, la probabilidiederror Tipo I, es variable. Normalmente
estaremos interesados en algunos valores pargsuthr esta probabilidad y la calcularemos sélo
para los casos mas desfavorables.

El complemento d@¢] se llama potencia del contraste y es la probatilide rechazar la
hipotesis nula en caso de que sea falsa. Es tamaiible, ya que depende del valor verdadero del
parametro (la diferencia de medias en las poblasian nuestro caso). Conviene enfatizar la
naturaleza condicional de las probabilidades del¢sstipos de error, ya que es en la interpretacion
de estas probabilidades condicionales donde emeoof mas errores y concepciones erroneas
respecto al contraste de hipotesis.

3. Errores Comunes en la Interpretacion del Nivel d Significacion y el valor p

La investigacion sobre la comprension de los no&ate inferencia muestra la existencia de
concepciones erroneas ampliamente extendidas, &nite los estudiantes universitarios, como
entre los cientificos que usan la inferencia estadi en su trabajo diario. Estas concepciones
erroneas se refieren principalmente al nivel daisogcion a, que se define como la probabilidad
de rechazar la hipoétesis nula en caso de que sda.dia interpretacion erronea mas extendida de
este concepto consiste en intercambiar los dosrtésnde la probabilidad condicional, es decir, en
interpretar el nivel de significacion como la prbitidad de que la hipétesis nula sea cierta si l'emo
tomado la decision de rechazarla. Birnbaum (1988}, ejemplo, inform6 que sus estudiantes
encontraban razonable la siguiente definicidon 'hivel de significacion del 5% indica que, en
promedio, 5 de cada 100 veces que rechacemopdekis nula estaremos equivocaddsalk
(1986) comprobo que la mayoria de sus estudianéésncquer era la probabilidad de equivocarse
al rechazar la hipotesis nula. Resultados semsjasgedescriben en el estudio de Pollard y
Richardson (1987) realizado con investigadores.



Vallecillos (1994) planteé los siguientes itemsa muestra de 436 estudiantes universitarios
de diferentes especialidades (estadistica, medigsgi@ologia, ingenieria y empresariales) que
habian estudiado el tema:

Item 1 Un nivel de significacion del 5% significa que, gromedio 5 de cada 100 veces que

rechacemos la hipotesis nula estaremos equivogaemadero /falso). Justifica tu respuesta.

Item 2 Un nivel de significacion del 5% significa g promedio, 5 de cada 100 veces que

la hipotesis nula es cierta la rechazaremos (verdddalso). Justifica tu respuesta.

En el item 2 se presenta una interpretacion fresak del nivel de significacion (y es
correcto), mientras que en el item 1 se han int#b@do los dos sucesos que definen la
probabilidad condicional (y es incorrecto). Sin amgo, solo el 32% de los estudiantes de la
investigacion de Vallecillos (1994) dio una resgiaecorrecta al item 1 y el 54% dio una respuesta
correcta al item 2. De 135 estudiantes que juatiic su respuesta, el 41% dio un argumento
correcto en los dos items. Un error prevalentedad los grupos de estudiantes fue el intercambio
de los términos de la probabilidad condicionalgardo por tanto correcto el item 1 y falso el item
2. Entrevistas a un grupo reducido de estudiantestron que esta creencia aparecia en algunos
estudiantes que eran capaces de discriminar enteptobabilidad condicional y su inversa
(Vallecillos y Batanero, 1996). Otros estudiantes distinguian las dos probabilidades
condicionales, es decir, consideraban que ambwos iean correctos.

Que las probabilidades condicionales con términtescambiados no coinciden, en general,
se ilustra en la Tabla 1 que se refiere a la @daade estadistica como tema optativo en una escuela
La probabilidad de que una chica tomada al azaidesestadistica y la probabilidad de que un
estudiante de estadistica sea una chica son d#ésren

P (estudie estadistica / chica) = 3/4; P (chicdudia estadistica) =3/8

Tabla 1.Numero de Chicos y Chicas en un Curso de Estadistic

Chicas Chicos Total
Estadistica 300 500 800
No Estadistica | 100 100 200
Total 400 600 1000

Es importante resaltar que, incluso cuando fijemlosivel de significacioru, es decir, la
probabilidad de rechazar la hipotesis (supuestcegumerta) y podamos calcular la probabilidad de
obtener un valor del estadistico de contraste mgnerun valor particular (supuesta la hipotesis
nula cierta), la probabilidad de que la hipétesitarsea cierta una vez la hemos rechazado y la
probabilidad de que la hipotesis nula sea ciertau@z que hemos obtenido el valor del estadistico
de contraste no pueden conocerse.

La probabilidad a posteriori de la hipotesis mdao un resultado significativo depende de la
probabilidad a priori de la hipétesis nula, asi oot las probabilidades de obtener un resultado
significativo, dadas las hipétesis nula y altevatiDesafortunadamente estas probabilidades no
pueden determinarse. Mas aun, una hipotesis esta oi falsa y, por tanto, no tiene mucho sentido
calcular su probabilidad en un paradigma inferéncliasico (donde damos una interpretacion
frecuencial a las probabilidades objetivas). S@ideeinferencia Bayesiana pueden calcularse las
probabilidades a posteriori de la hipodtesis, aungoe probabilidades subjetivas, Lo mas que
podemos hacer, y es usando inferencia Bayesiamayisar nuestro grado de creencia personal en
la hipotesis en vista de los resultados.

Otras interpretaciones erroneas del nivel de fsgueion y el valomp son:
(a) Algunas personas piensan que el vples la probabilidad de que el resultado se deba al
azar. Podemos ver claramente que esta concepci@mr@sea del hecho de que incluso si la



hipodtesis nula es cierta (e.g. si no hubiera difgiess de rendimiento en el ejemplo 1) un resultado
significativo puede ser debido a otros factorespaopor ejemplo, que los estudiantes del grupo
experimental trabajasen mas que sus comparfieroseparprse para la evaluacion. Podemos
observar aqui la importancia del control experirakergara intentar asegurar que todas las
condiciones (excepto el tipo de ensefanza) se emamticonstantes en los dos grupos. El yaks

la probabilidad de obtener el resultado particulastro mas extremo cuando la hipoétesis nula es
ciertay no hay otros factores posibles que influenciemesliltado. Lo que rechazamos en un
contraste de hipotesis es la hipétesis nula ytgoao, no podemos inferir la existencia de unaaaus
particular en un experimento a partir de un redolgnificativo.

(b) Otro error comun es la creencia en la consémadel valor del nivel de significacion
cuando se realizan contrastes consecutivos en shanconjunto de datos, lo que produce el
problema de las comparaciones multiples. A vecdgaapos un alto numero de pruebas de
significacion a un mismo conjunto de datos. El sigado del nivel de significacion (ver el Item 2
anterior) es que, si llevamos a cabo 100 comparasieobre el mismo conjunto de datos y usamos
en todos ellos el nivel de significacion .05, haltée esperar que 5 de las 100 pruebas sean
significativas por puro azar, incluso cuando laohegis nula sea cierta. Esto dificulta la
interpretacion de los resultados (Moses, 1992).

(c) El uso frecuente de niveles de significacidb y .01 es cuestion de convenio y no se
justifica por la teoria matematica. Si considerarebsontraste de hipdtesis como proceso de
decision (la vision de Neyman y Pearson), debersped#ficar el nivel de significacion antes de
llevar a cabo el experimento y esta eleccion deterrel tamafio de las regiones criticas y de
aceptacion que llevan a la decision de rechazarla hipotesis nula. Neyman y Pearson dieron una
interpretacion frecuencial a esta probabilidad: I&ihipotesis nula es cierta y repetimos el
experimento muchas veces con probabilidad de Hiipw | igual a .05 rechazaremos la hipotesis
nula el 5% de las veces que sea cierta.

En su libro "Disefio de experimentos” Fisher(193bigirid seleccionar un nivel de
significacion del 5%, como convenio para reconofms resultados significativos en los
experimentos. En sus trabajos posteriores, sin myop&isher consideré que cada investigador
debe seleccionar el nivel de significacion de atmer las circunstancias, ya quke "hecho ningun
investigador mantiene un nivel de significacién &ipn el cual rechaza las hipoétesis afio tras afio y
en todas las circunstanciagFisher, 1956, p. 42). Por el contrario, Fisheirsd publicar el valop
exacto obtenido en cada experimento particulaguie, de hecho, implica establecer el nivel de
significacion después de llevar a cabo el experimen

A pesar de estas recomendaciones, la literaturanaestigacion muestra que los niveles
arbitrarios de .05, .01, .001 se usan casi en famneersal para todo tipo de problemas. Skipper,
Guenter y Nass (1970) sugirieron que esto trae coornsecuencia la diferenciacion de los
resultados de investigacion que se publicardn oynkkama la atencion sobre las posibles
implicaciones sobre los problemas investigadoseges, si la potencia del contraste es baja y el
error Tipo Il es importante, seria preferible unababilidad mayor de Error Tipo I.

(d) La interpretacion incorrecta del nivel de #igacion se une normalmente a una
interpretacion incorrecta de los resultados sigaiivos, un punto donde hubo también desacuerdos
entre Fisher y Neyman -Pearson. Un resultado fgighvo implica para Fisher que los datos
proporcionan evidencia en contra de la hipétesia, miientras que para Neyman y Pearson solo
establece la frecuencia relativa de veces que zadlamos la hipotesis nula cierta a la larga (Error
Tipo I). Por otro lado, debemos diferenciar entgmificacion estadistica y significacion practica.
En el Ejemplo 1 obtuvimos una diferencia media entgaciones entre los dos grupos de 13.32,
que fue significativa. Sin embargo, podriamos halidenido una significacion estadistica mayor
con un efecto experimental menor y una muestraadefio mayor. La significacion practica
implica significacion estadistica mas un efectoegxpental suficientemente elevado.



4. Los Diferentes Niveles de Hipotesis en la Invegacion

El nivel de significacion no es el unico conceptal stomprendido en las pruebas de hipétesis.
Algunas investigaciones también muestran confusidine los papeles de las hipotesis nulas y
alternativas (Vallecillos, 1994, 1995), asi comdrena hipétesis estadistica alternativa y la
hipotesis de investigacion (Chow, 1996). Chow eifieia diversas hipoétesis implicadas en los
diversos niveles de abstraccion de la investigaeiperimental orientada a la confirmacion de
teorias, como la descrita en el Ejemplo 1.

(a) Hipotesis substantivéque, en el Ejemplol, es que el aprendizaje seflteenciado por
las herramientas semidticas disponibles para tuatazoncepto). Una hipotesis substantiva es una
explicacion especulativa de un fenomeno. Normaleerm podemos investigarla directamente
porque se refiere a un constructo o a un mecanisoiservable. Para poder investigar la hipotesis
substantiva debemos deducir algunas implicaciobssreables de la misma.

(b) Hipotesis de investigaciofgue los ordenadores mejoran el aprendizaje dstéalistica).

Es una implicacion observable de la hipétesis radtdra. Si no obtenemos apoyo para la hipotesis
de investigacion, la hipotesis substantiva no s& apoyada.

(c) Con frecuencia la hipotesis de investigaci@nes lo suficientemente especifica para
dirigir una investigacion empirica. Es necesargeflar una variable dependiente bien definida (en
el Ejemplo 1 la puntuacion total) obtenida a padir una tarea experimental (el cuestionario)
propuesta a algunos sujetos (los grupos contrapgramental al finalizar la ensefianza). Con esta
base podemos construir uhgodtesis experimentalque el rendimiento en el cuestionario sera
mejor en la poblacion experimental).

Tabla 2Diferentes Niveles de Hipoétesis en la Investiga&igperimental
Hipotesis implicada Ejemplo

Hipotesis substantiva El aprendizaje depende de las
representaciones disponibles

Hipotesis de investigacion| Los ordenadores favoreteaprendizaje de
la estadistica

Hipodtesis experimental Las puntuaciones en el mresio son mas
altas en los estudiantes que usan el
ordenador

Hipotesis estadistica Hi = > 1k

alternativa

Hipotesis nula Ho =k = e

(d) Una implicacion de la hipdtesis experimental usara para llevar a cabo el analisis
estadistico (que la puntuacién media en el cuesiimrsera mas alta en los estudiantes ensefiados
con ayuda del ordenador que en los estudiantesajtienen acceso al ordenador). Esta implicacion
es lahipotesis estadistica alternativlly = (&> (4, que no coincide con la hipotesis experimental,
sino que es una consecuencia de ella, a nivelisstad

Finalmente, el complemento logico de la hipotesimdistica alternativa es que la puntuacion
media en los dos poblaciones de estudiantes esstaayH, = (& = (4. El establecer la hipotesis
nula sirve para especificar la distribucion debditico de contraste en el muestreo y comenzar la
cadena de razonamientos (Tabla 3) que nos llewaréohazar o no la serie de hipétesis que hemos
descrito y que se muestran en la Tabla 2.

Siguiendo a Chow (1996) presentamos en la Talk serie de implicaciones deductivas
anidadas de las cuales sélo la mas interna (Ingobiceb) se relaciona con el proceso de contraste



de significacion. Este es el ndcleo central deddena completa de implicaciones que en su

conjunto constituyen el proceso de inferencia dieatpara dar apoyo a una hipétesis substantiva.

En consecuencia, la concepcidn del contraste dedsils como prueba de significacion se ajusta en

forma natural a este tipo de investigacion, mientpae la concepcion de los contrastes estadisticos
como proceso de decision serian preferibles enitiaaciones practicas donde debemos tomar una
decision, como en el Ejemplo 2 o en control dedeali

Tabla 3.Cadena de Razonamientos Implicados en la Obtemi@dkpoyo a una Hipotesis

Sunstantiva

Implicacion 1 Si el aprendizaje depende de las represzgones disponible
entonces los ordenadores favorecen el aprendiedgeabtadistica
Implicacion 2 Si los ordenadores favorecen el aprendizaje destadistice
entonces las puntuaciones en el cuestionario senaites en Ic
estudiantes que usan el ordenador
Implicaciéon 3 Si las puntuaciones en el cuestionario son mas ata lo
estudiantes que usan el ordenador, entoaces
Implicacién 4 |Si no ocurre quge > L, entoncegk = Lk
Implicacion 5(Si i = i, entonces un valor significativo d&- . es altamen
improbable
Observation [~ x.- X, es significativo,

Comclusiéon §

" Xe X es significativo, por tanto rechazamos grle /4

Conclusién 4

Rechazamos qu& = /4, por tanto asumimos que > /i

Conclusién 3

Le > I, asi que, supuesto que hubo un control experit

adecuado, suponemos que las puntuaciones en é&boae® so
mas altas en los estudiantes que usan el ordenador
Las puntuaciones en el cuestionario son mas altaslog
estudiantes que usan el ordenador; supuesto qtesteks un
medida valida y fiable del aprendizaje, entoncesdalenadors
favorecen el aprendizaje de la estadistica

Le ordenadores favorecen el aprendizaje de la eBta
supuesto que la unica diferencia en los dos métddanserian
es el sistema de representaciones disponible, @rgda hipbtes
susbtantiva es apoyada por nuestros datos

Conclusién 2

Conclusién 1

Las implicaciones 1 a 4 en la Tabla 3 no estaryass por la teoria estadistica, sino por
consideraciones tedricas del campo bajo estudimryup control experimental adecuado que
asegure que todas las variables concomitantesardlss se mantienen constantes y que el
cuestionario dado a los estudiantes es una meditldavy fiable del constructo estudiado
(aprendizaje). Segun Chow (1996), muchas de lésasien contra del contraste estadistico son
injustas, pues se refieren no al procedimientadéstiao (implicacion 5 en la Tabla 3), sino al cest
de los componentes del proceso inferencial (impices 1 a 4). Reemplazar o complementar los
contrastes estadisticos con otros métodos tales ¢uervalos de confianza o analisis de potencia
no resolvera los problemas de adecuado controkriexgetal o falta de marco tedrico pertinente en
un campo particular de estudio.

5. Algunas Cuestiones Filosoficas

Hemos identificado ya algunas de las razones dfirulthn la comprension de los tests
estadisticos. Por un lado, el contraste estadistiptica una serie de conceptos como hipétesis nula



y alternativa, errores Tipo | y II, probabilidad dies errores, resultados significativos y no
significativos, poblacidon y muestra, parametro yaeistico, distribucion de la poblacion y

distribucion muestral. Algunos de estos conceptos mal interpretados o confundidos por los
estudiantes e investigadores experimentales. Mas lauestructura formal de los contrastes
estadisticos es superficialmente parecida a la geueba por contradiccidon, pero hay diferencias
fundamentales, no siempre bien comprendidas estine dos tipos de razonamientos.

En una prueba por contradiccion razonamos ermnragd@iguiente:
Si A, entonces B no puede ocurrir.
B ocurre; entonces deducimos que A es falso.

En un contraste estadistico tratamos de aplicaazonamiento similar en la siguiente forma:
Si A, entonces es muy poco verosimil que B ogurra
Ocurre B, y rechazamos A

Sin embargo no seria una conclusion valida dedugres muy improbable que A sea cierto y
aqui es donde encontramos la confusion.

A estas dificultades se afiade la controversiargdea a la inferencia estadistica en filosofia
de la inferencia y la dificultad de encontrar redaes logicas entre teorias y hechos. La ciencia se
construye a partir de observaciones empiricas ypoaemos tomar datos de las poblaciones
completas, sino sélo de muestras de las mismasrd&aps del contraste de hipétesis mas de lo que
nos puede dar y bajo estas expectativas subygerel#éma filosofico de hallar criterios cientificos
para justificar el razonamiento inductivo, comabktcié Hume. Hasta ahora las contribuciones de
la inferencia estadistica en esta direccion nodso una solucion completa al problema (Black,
1979; Burks, 1977; Hacking, 1975; Seidenfeld, 1979)

Por otro lado, hay dos concepciones diferentesedob contrastes estadisticos que a veces se
mezclan o confunden. Fisher concibié las pruebasiggeficacion para confrontar una hipotesis
nula con las observaciones y para él un valor gaha la fuerza de la evidencia contra la hipotesis
(Fisher, 1958). Sin embargo, Fisher no crey0 que dontrastes estadisticos proporcionaran
inferencias inductivas de las muestras a las pignlas, sino mas bien una inferencia deductiva de
la poblacion de todas las muestras posibles a éstrauparticular obtenida en cada caso.

Para Neyman (1950), el problema de contraste déipdtesis estadistica se presenta cuando
las circunstancias nos fuerzan a realizar una iélecentre dos formas de actuar. Aceptar una
hipotesis solo significa decidir realizar una ancién lugar de otra y no implica que uno
necesariamente crea que la hipdtesis es cierta.NRgiman y Pearson, un contraste estadistico es
una regla de comportamiento inductivo; un critel#otoma de decision que nos permite aceptar o
rechazar una hipoétesis al asumir ciertos riesgos.

Hoy muchos investigadores emplean los métodosarentas y conceptos de la teoria de
Neyman-Pearson con un fin diferente, medir la ewige a favor de una hipétesis dada (Royal,
1997). El razonamiento mas interior de la Tabldn3plicacion 5, observacion y conclusion 5)
puede describir el razonamiento usual en los cstesale hipotesis hoy dia, que consiste en:

() Una decision binaria - decidir si el resultado esasignificativo. Esta decision se lleva a cabo
comparando el valgr con el nivel de significacion, que se establecesade recoger los datos.

(b) Un procedimiento inferencial que engloba un silogiscondicional (implicacion 5 en la Tabla
3): Siue = u. entonces un valor significative e - X . €s muy improbable;x ¢ - X . es
significativo, por tanto rechazamblg St = (..

(c) Otro procedimiento inferencial que incluye un sémgo disyuntivo. O biepse > ¢, Otk = U
si rechazamos que = ., entoncegk > L.
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Como consecuencia, la practica actual de los a&stels estadistico tiene elementos de
Neyman-Pearson (ya que es un procedimiento deid®cig de Fisher (es un procedimiento
inferencial, en el que usamos los datos para pcapwr evidencia a favor de la hipotesis), que se
aplican en diferentes fases del proceso.

Otras caracteristicas tomadas de Neyman-Pearsoquesl, es la hipotesis de no diferencia,
que el nivel de significaciér debe escogerse antes de analizar los datos y rdeb&enerse
constante, asi como los dos tipos de error. DeeFistnservamos la sugerencia de que la inferencia
se basa en una probabilidad condicional; la prdidabi de obtener los datos supuesta cidgay
que Ho y H; son mutuamente exclusivas y complementarias. [Dewhes afadir que algunos
investigadores suelen dar una interpretacion Bagyasa los resultados de los contrastes de hipotesis
(clasicos), a pesar de que el enfoque de la estadBayesiana es muy diferente de las teorias tant
de Fisher como de Neyman y Pearson.

6. Factores Psicologicos que Contribuyen a la Prakencia de Errores Comunes

La anterior practica de los contrastes estadistiacgdo llamada marco ortodoxo de Neyman-
Pearson (Oakes, 1986) o logica hibrida de NeymansBe (Gingerenzer, 1993). Este ultimo autor
piensa que dicha logica puede explicar la creestigue la inferencia estadistica proporciona una
solucion algoritmica al problema de la inferenaiduictiva, y el consecuente comportamiento
mecanico que con frecuencia se presenta en relegiolos contrastes estadisticos.

Como hemos descrito, Fisher y Neyman/ Pearsorrtuvidiferentes interpretaciones de los
contrastes estadisticos, incluyendo la forma essqueben determinar los niveles de significacion
y la interpretacion de un resultado significati®egun Gingerenzer et al. (1989), la disputa entre
estos autores se ha ocultado en las aplicacionds idéerencia estadistica en psicologia y otras
ciencias experimentales, donde se ha asumido uca swiucidon para la inferencia. Libros de texto
como el de Guilford (1942) contribuyeron a difundira mezcla de las l6gicas de los contrastes de
significacion de Fisher con algunos componentedNegman-Pearson, dando una interpretacion
Bayesiana al nivel de significacion y otros conospelacionados.

Con una analogia esclarecedora, Gingerenzer €1989) comparan las caracteristicas de
Neyman-Pearson en la practica actual de los coesrasstadisticos con el superego del
razonamiento estadistico, porque prescriben los dpleeria hacerse y no da libertad a los
investigadores. Requieren la especificacion detegi® precisas, niveles de significacion y potencia
antes de recoger los datos y la probabilidad d& e€ebe interpretarse en el contexto de muestreo
repetido. Los componentes de Fisher se comparaegal del razonamiento estadistico. Es
conveniente para los investigadores, que quiemradla cabo su investigacion y publicar sus
trabajos, incluso a costa de determinar el nivedigeificacion después del experimento, establecer
una hipotesis alternativa difusa o no establecarites de coger los datos, e interpretar la
probabilidad de error como la probabilidad de egrosu propio experimento.

El tercer componente en el comportamiento delstigador descrito por Gingerenzer et al.
(1989) es el deseo Bayesiano de asignar probaleigda las hipotesis en base a los datos de
investigacion (el id de la logica hibrida). Cuanelocontramos un resultado significativo nos
preguntamos si este resultado puede ser debidpaaloasi por el contrario es consecuencia de
nuestra manipulacion experimental. Falk (1986) entra natural la interpretacion del nivel de
significacion como la probabilidad a posteriorieteor, una vez que hemos rechazado la hipotesis
en la que el investigador estéa interesado. Gingeregt al. (1989) sugieren que es el conflictoeentr
estos tres componentes psicolégicos lo que expliestros usos incorrectos de la inferencia
estadistica y la institucionalizacion del nivel significacion como medida de la calidad de la
investigacion en revistas cientificas y manualessiadistica.

Por otro lado, los sesgos en el razonamiento enéal son sélo un ejemplo del pobre
razonamiento de los adultos en los problemas piiidtadns, que ha sido extensamente estudiado
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por los psicologos en relacion con otros concetmso la aleatoriedad, probabilidad y correlacion
(Kahneman, Slovic, y Tversky, 1982; Nisbett y Rd€80). En el caso especifico de interpretacion
incorrecta de los resultados de la inferencia éstiad, Falk y Greenbaum (1995) sugieren la
existencia de mecanismos psicolégicos profundodlguan a las personas a creer que eliminan el
azar y minimizan su incertidumbre cuando obtienemesultado significativo. Describégn ilusion

de la prueba probabilistica por contradicci@rilusion de alcanzar la improbabilidadue consiste

en la creencia erronea de que la hipotesis nulaedgee improbable cuando se obtiene un resultados
significativo, basada en una generalizacion abusigh razonamiento l6gico a la inferencia
estadistica (Birnbaum, 1982; Lindley, 1993).

Mientras una contradiccion definitivamente pruebdalsedad de la premisa de partida, la
creencia que al obtener datos cuya probabilidadicimmal bajo una hipotesis dada es baja implica
que la hipotesis condicionante es improbable esfalaaia. La ilusion de la prueba probabilistica
por contradiccion es, sin embargo, aparentemefitl die erradicar, a pesar de la clarificacion que
se hace en muchos libros de estadistica. En clisisscesta concepcion erronea esta implicita en
los libros de texto, como muestran Falk y GreenbéLg985).

Segun Falk (1986), las concepciones erréneasatespkenivel de significacion se relacionan
también con las dificultades en discriminar las dioscciones de las probabilidades condicionales,
lo que se conoce coma falacia de la condicional transpues(Biaconis y Friedman, 1981), que
desde hace tiempo se reconoce como extendida lestestudiantes e incluso los profesionales.
Ademas, Falk (1986) sugiere que la ambigiedad vattmesentarr comoP(Error Tipo |) puede
provocar confusion entre las dos direcciones opsede la probabilidad condicional entre los
estudiantes, que pueden pensar estar tratanda qwoldabilidad de un suceso simple. Falk sugiere
que "Error Tipo I" es una expresion desafortunguia no deberia usarse en si misma. Un "suceso
condicional” no es un concepto legitimo y solo lawbabilidades condicionales estan
inequivocamente definidas, aunque esta confusihiémn aparece en algunos libros de texto.

Aunquea es una probabilidad condicional bien definidagXaresion "Error Tipo I" no esta
redactada como una condicional, ni indica cualagedos combinaciones posibles de los sucesos
que intervienen se refiere. En consecuencia, cuegtt@zamos §ly nos preguntamos por el tipo
de error que podriamos cometer, el concepto "Hiipw I" nos viene a la mente en forma inmediata
ya que la distincion crucial entre las dos direweopuestas de la probabilidad condicional ha sido
difuminada. Esto nos lleva a interpretar el nivel significacion como la probabilidad de la
conjuncion de dos sucesos "la hipétesis nula etatig "la hipotesis nula es rechazada" (Menon,
1993).

Durante muchos afios se han lanzado criticas dracdel contraste estadistico y ha habido
muchas sugerencias de eliminar este procedimienta ihvestigacion académica. Sin embargo, los
resultados significativos siguen siendo publicadoslas revistas de investigacion, y los errores
referentes a los contrastes estadisticos sigueanit® los cursos vy libros de estadistica, asi como
los informes publicados de investigacion. Falk @28ugiere que los investigadores experimentan
una confidencia ilusoria en los contrastes esiadsstdebido a la sofisticacion de los términos y
formulas matematicas, que contribuyen a nuestraas@n de que la significacion estadistica
garantiza la objetividad. Un problema adicionabjae otros procedimientos estadisticos sugeridos
para reemplazar o complementar los contrastesistitad ( como los intervalos de confianza, la
estimacion de la magnitud de los efectos experiahesit el andlisis de la potencia y la inferencia
Bayesiama) no resuelven los problemas filosoéficpsigologicos que hemos descrito.

7. Revision de Algunas Criticas Comunes en Contraedos Contrastes de Hipotesis

Hemos analizado con detalle la I6gica de los cetdsaestadisticos, su papel en la inferencia
cientifica y los factores filosoficos y psicolégica@ue contribuyen a su comprension y uso

12



inadecuados. En esta seccidn estudiaremos alguitecsc frecuentes en contra del contraste
estadistico.

1. Lo que establecemos en la hipétesis nula deiggel es que no hay diferencia entre las
medias de dos poblaciones. Es evidente para muchm®s que la hipotesis nula nunca es
cierta y por tanto los contrastes estadisticosomovelidos, al basarse en una premisa falsa

(que la hipétesis nula es cierta).

Es facil deducir que esta critica no es pertinggageque el hecho de que la hipotesis nula no
sea cierta no invalida la I6gica del contrasteddsto. Esta logica no se ve afectada por el hecho
de que la hipotesis nula sea cierta o falsa, polgugue afirmamos en un contraste es que un
resultado significativo es improbable, en caso de @ hipdtesis nula sea cierta. Esto es una
propiedad matematica de la distribucion muestra ga tiene nada que ver con la certeza o
falsedad de la hipétesis nula.

2. En la préactica identificamos la hipétesis derés con la hipdtesis estadistica alternativa.
Pero la hipétesis estadistica alternativa no indicaagnitud exacta de la diferencia entre las
medias de las poblaciones. La significacion ediadisio informa sobre la significacion
practica de los datos.

Cuando aplicamos esta critica a los contrastesigigficacion (Ejemplo 1) estariamos
cayendo en la confusion entre los diferentes névdke hipdtesis implicados en un procedimiento
inferencial, que se muestran en las Tablas 2 y in He la investigacion experimental orientada a
la confirmacion de teorias es proporcionar apoya hipotesis substantiva. Como vemos en el
ejemplo 1, la magnitud de las diferencias entrent@slias de las poblaciones no depende de la
hipotesis substantiva. La diferencia se refier@ didtribucion del estadistico en el muestreo, esto
a la hipotesis estadistica alternativa. No haylmea correspondencia entre la hipotesis substantiv
y la hipdtesis estadistica alternativa, que se akedile un experimento particular y de un
instrumento particular. Las teorias deben evaluaoseun razonamiento cuidadoso y un profundo
juicio (Harlow, 1977).

En el contexto de toma de decision (Ejemplo 2), glocontrario, la magnitud del efecto
podria ser relevante para la decision. En estasscdos contrastes estadisticos son todavia utiles
para hacer la decision, aunque deben complementanseel andlisis de la potencia y/o la
estimacion de la magnitud de los efectos, depeddiete las preguntas de interés en la
investigacion (Levin, 1998a).

3. La eleccion del nivel de significacion es adritx; por tanto algunos datos podrian ser

significativos a un nivel dado y no serlos a urehtiferente.

Es cierto que el investigador escoge el nivel dmifitacion, pero esta arbitrariedad no
implica, sin embargo, que el procedimiento sealido inutil. Ademas es también posible, si se
sigue el enfoque de Fisher, usar el p-valor expet@a rechazar las hipétesis nulas a diferentes
niveles, aunque en la practica actual del contrastadistico se aconseja elegir el nivel de
significacion antes de recoger los datos para dgonobjetividad a la decision.

4. La significacion estadistica no informa de lababilidad de que la hipétesis sea cierta ni
del verdadero valor del parametro. Por ello mudhesstigadores sugieren reemplazar los
contrastes por intervalos de confianza.

Es verdad que los contrastes no informan acerda geobabilidad de que la hipétesis sea
cierta, pero tampoco los intervalos de confianfarman sobre esta probabilidad. Los intervalos de
confianza son intervalos en los que el verdadelar ¢l parametro se encuentra en un porcentaje
dado de muestras, aunque no aseguran en que latestara el parametro en nuestro experimento
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particular. Por tanto no substituyen sino mas b@nplementan los contrastes de hipétesis y estan
sujetos a las mismas controversias e interpretasierroneas que aquellos.

5. Los errores Tipo | y Tipo Il estan inversamemngdacionados. Para los criticos los
investigadores parecen ignorar los errores Tipoidéhtras prestan una atencion indebida a los
errores Tipo .

Aunque las probabilidades de los dos tipos dea estan inversamente relacionadas, hay una
diferencia fundamental entre ellas. mientras quardéabilidad de error Tipod es una constante
que puede elegirse antes de realizar el experimenpwobabilidad de error Tipo Il es funcion del
verdadero valor desconocido del parametro. Pamdviegseste problema, el analisis de la potencia
supone diferentes valores posibles del parametadcyla la probabilidad de error Tipo Il para estos
diferentes valores. Esta practica es util pararagwaplicaciones de la inferencia, como en la toma
de decisiones (ejemplo 2) y control de calidad. &mbargo podemos aplacar aqui las mismas
objeciones que en el punto s respecto al experor@igntado a apoyar una hipétesis substantiva
tedrica dada (ejemplo 1) donde no hay indicacidmwesel valor particular de los parametros de las
variables experimentales dependientes. Es desigds tipos de error no juegan el mismo papel en
la corroboracion de teorias cientificas, aunqued@umeser igualmente importantes en otras
aplicaciones de la inferencia, como el control alelad.

5. El significado de un resultado no significativo es claro. Para algunos criticos esto se

debe a que el contraste que se usa no tiene sidigetencia.

Podemos aplicar aqui el mismo razonamiento se@nckl punto 4. Es claro que las hipotesis
nulas y alternativa, el rechazo y aceptacion deigatesis nula, los resultados significativos y no
significativos no juegan un papel simétrico en ¢ostrastes de significacion. Mientras que un
resultado significativo contradice la hipotesis anydor su baja probabilidad, un resultado no
significativo es altamente probable cuando la leigpidtnula es cierta, pero también podria deberse a
otros factores. Esto también puede ocurrir en leelpa por contradiccion, donde hacemos el
siguiente razonamiento:

Si A es cierta, B es falsa
Entonces si B es cierta, A es falsa

Si B ocurre, podemos concluir que A no es posiji#eo cuando ocurre B no podemos deducir
que A sea necesariamente cierta; hay aqui tambigrasimetria entre las consecuencias de B y no
B.

8. La ensefianza y Aprendizaje de Conceptos de Intercia

En este trabajo hemos descrito la logica de losrastes de significacion, su papel en la
investigacion experimental, las dificultades psigidas y filoséficas relacionadas con ellos v,
finalmente, hemos revisado algunas criticas frdesertontra las pruebas de significacion
estadistica. Estas criticas no pueden aplicares prbcedimientos matematicos en el contraste de
hipotesis, donde no hay contradicciones. Por efrana se relacionan con los usos incorrectos del
contraste de significacion y son consecuenciasrdees conceptuales y de problemas filosoéficos y
psicolégicos que hemos descrito a lo largo detesibajo.

Los educadores estadisticos no son indiferentestas problemas, como se muestra en la
sesion de trabajos invitados sobre la educaci@uissica y la controversia en torno a los contsaste
de significacion en la 52 Sesion del Instituto inéezional de Estadistica y en la Mesa Redonda de
IASE sobre "La formacion de los investigadores ense de la estadistica”. Como describe Ito
(1999), hay tres niveles diferentes en la contsigaespecto a los contrastes estadisticos:
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(@) La disputa dentro de la misma estadistica, donigeedites métodos e interpretaciones varias
de los mismos métodos fueron recomendadas pomfosjues de Fisher, Neyman-Pearson y
en el enfoque Bayesiano.

(b) La controversia en la aplicacion de la estadistid@de, en la practica el contraste de
significacion es una mezcla informal de los coné®msle significacion originales de Fisher, la
teoria de Neyman-Pearson y conceptos e interpoegique no son partes de esta ultima. Mas
aun, los editores de revistas y las sociedadeggovfales estan sugiriendo cambios en las
politicas de publicacion cientifica, respecto ant@todos estadisticos (Lecoutre, 1999).

(c) La controversia en la ensefianza acerca de cuaadm ¢ con qué profundidad deberiamos
ensefiar la inferencia estadistica.

Coincidimos con Ito en que estos tres niveles eliftas estan de hecho interrelacionados,
porque nuestras concepciones acerca de la tetaiistca, también afectan a nuestra aplicacion y
ensefianza de la estadistica. Esto es importantque/acon la creciente investigacion sobre la
ensefianza y aprendizaje de la estadistica, esendé datos se esta introduciendo cada vez mas en
el nivel escolar (Shaughnessy, Garfield, y Gre887} incluyendo también en muchos paises los
rudimentos de inferencia (Dahl, 1999). Nuestranidpi es que el contraste de hipotesis no debiera
abandonarse en las ciencias sociales y educadiangee deberia cambiarse su ensefianza y su
practica hasta llevar a un "proceso significati@evin, 1998b), que incluya replicaciones
independientes de los estudios, eleccion de tam@éfibsos de muestras, la combinacion del
contraste de hipoétesis con intervalos de configiiaaestimacion del tamafio de los efectos y la
especificacion de criterios de "éxito" antes ddéizaael experimento.

Nuestro analisis muestra con claridad la comméjidonceptual de los contrastes estadisticos,
y la atencion particular que debe darse a la engafde la inferencia si queremos prevenir en
nuestros estudiantes futuras faltas de compremsig las descritas por Vallecillos (1999). Se ha
sugerido la revision de la metodologia de ensefi@nzés cursos introductorios de estadistica
(Moore, 1997 y la discusion relacionada) para pasam modelo constructivista de aprendizaje, en
el que el profesor guie a sus estudiantes hacs aormapetencias y conocimientos estadisticos mas
especificos. Nuevos libros de texto que cambiapagkl del estudiante de simple oyente a una
participacion mas activa en actividades estrucagded.g., Rossman, 1996) facilitan este enfoque.

Puesto que los ordenadores hacen posible unadadride calculos y representaciones
graficas, Moore (1997) recomienda dar a los esttielala oportunidad de experimentar con datos y
problemas reales. Especificamente, la simulacidn adenador puede contribuir a mejorar la
comprension del estudiante de las ideas de vadabfliimuestral, estadistico y su distribucion,
respecto a las cuales hay muchas concepcionessasrdRubin, Bruce, y Tenney, 1991; Well,
Pollatsek, y Boyce, 1990) y que son esenciales paraprender la légica del contraste de
significacion. Por ejemplo, delMas, Garfield y Cban(1999) describen el software Sampling
Distribution y actividades educativas disefiadasa paiar a sus estudiantes en la exploracion de las
distribuciones muestrales. En su experimento, ksde&ntes podian cambiar la forma de la
distribucion tedrica de la poblacion (normal, selsgdimodal, uniforme, en forma de U) y simular
la distribucion muestral del diferentes estadistipara varios tamafos de muestra. Las actividades
estuvieron orientadas a enfocar la atencion dedugliantes hacia el Teorema Central del Limite.

Sin embargo, e incluso cuando los resultados deanos un cambio significativo positivo
en los estudiantes como consecuencia de la inginyadelMas, Garfield y Chance (1999) avisan
que el uso de la tecnologia y actividades basadagsiltados de la investigacion no siempre
produce una comprension efectiva de las distrimesomuestrales. Los autores sugieren que las
nuevas actividades y el aprendizaje del softwasdl@iser demasiado exigente para algunos, y la
nueva informacion sobre el software puede intertam el aprendizaje de los estudiantes sobre las
distribuciones muestrales, cuya comprension regueerintegracion de las ideas de distribucion,
promedio, dispersion, muestra y aleatoriedad. Beoofjue necesitamos mas investigacion para
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comprender como podemos usar la tecnologia pardanya los estudiantes en su proceso de
aprendizaje (ver el trabajo de Ben-Zvi, en este @aronde la revista). En particular necesitamos
encontrar buenas situaciones didacticas en laslapieestudiantes sean confrontados con sus
concepciones erroneas, como la confusion entrepuntzabilidad condicional y su inversa o su
creencia en la posibilidad de calcular la probdhdi de una hipotesis (dentro de la concepcion
objetiva de la probabilidad).

Por otro lado, el contraste estadistico solo espante de proceso mas general de inferencia
cientifica, como se indica en las tablas 2 y 3. @nbargo, frecuentemente encontramos que la
estadistica se ensefa aisladamente, sin conectarlan marco mas general de metodologia de
investigacion y disefio experimental. Desde nugsirdo de vista, es necesario discutir el papel de
la estadistica en la investigacion experimental losnestudiantes y hacerlos conscientes de las
posibilidades y limitaciones de la estadistica leinadajo experimental. AUn mas, coincidimos con
la sugerencia de Wood (1998) de enfocar el cursmduoctorio de estadistica alrededor del
razonamiento estadisticos, es decir el ciclo deraizaje Planificacion-Conjetura-Comprobacion-
Accion. El andlisis estadistico de datos no es nacgs0 mecanico y, por tanto, no deberia ser
ensefiado o aplicado de esta forma. Puesto qudaddistgEa no es una forma de hacer sino una
forma de pensar que nos puede ayudar a resolvielepras en las ciencias y la vida cotidiana, la
ensefianza de la estadistica deberia empezar cierpes reales mediante los cuales los
estudiantes puedan desarrollar sus ideas, tralmajasddiferentes etapas en la resolucion de un
problema real (planificar la solucion, recoger wlaar los datos, comprobar las hipotesis iniciales
y tomar una decisién en consecuencia).

Finalmente, recomendamos a los investigadores rguenozcan la complejidad de la
aplicacion de la inferencia estadistica para resgivoblemas reales y que necesitan la colaboracion
de estadisticos profesionales, ademas del uso densgimiento profesional para juzgar hasta qué
punto sus cuestiones de investigacion pueden ¢argegpor medio del analisis estadistico.
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