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INTERES EN...

<Como puedo calcular el tamano de muestra

para mi proximo estudio?

Cuando hablamos del tamano de la muestra no necesariamente
nos referimos al nimero de sujetos (ya sean personas o animales,
por ejemplo), sino que también podemos referirnos al nimero de
observaciones, numero de ensayos, o cualquier combinacion de
ambas.

Es decir, la unidad del tamano muestral no tiene porqué ser una
persona.

O TAMBIEN EN...
JA qué preguntas puedo dar respuesta dada
la muestra de la que dispongo?

Sobre estas dos preguntas se asientan los contenidos que iremos
trabajando a lo largo del curso.

Curso de analisis de potencia estadistica 4

01 | Introduccién - ;Qué vamos a hacer en este curso? - Preguntas y respuestas

RESPUESTA
Compleja, v depende de
muchos factores

Factores como el campo de investigacion, el tipo
de datos con los que trabajemos, el disenno
experimental, el tipo de test que queramos
realizar, etc.

No podemos dar una respuesta
contundente e individualizada

Asentaremos conocimientos, facilitaremos
herramientas y aprenderemos habilidades que
nos van a permitir realizar nuestros analisis de
potencia de forma mas honesta posible y
evitaremos caer en malas practicas.
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01 | Introduccién - ;Qué vamos a hacer en este curso? - Preguntas y respuestas

PREGUNTA VOLVEMOS A...

¢Cuando es necesario estimar el ¢Cuantos datos recojo?
tamano muestral para un estudio?

S1 no aplicamos ninguna restriccion, la respuesta estadistica es muy

, , sencilla, cuantos mas datos recojamos, mas precisas seran nuestras
Cuando realizamos un estudio, generalmente usamos los datos de

: . predicciones y menos probable sera cometer errores. Esta respuesta
los que disponemos (ya esa porque los hayamos registrado nosotros

de “mas datos siempre es mejor” puede ser un poco frustrante pero

mismos u otra persona) para hacer inferencias estadisticas de una . .
p )1 estadisticamente hablando es bastante realista.

muestra a una poblacion general.

Ijemplos de poblacion completa: Estudio en una empresa, datos

registrales, eftc. EN EL MUNDO REAL

INFERENCIAS COMUNES Slempre existen hrmtaaones

EStimar de p arémﬁtros O C()mpr()bar Econémicas, temporales, materiales, éticas, etc. El registro de datos

o siempre estara (y asi debe ser) limitado. En todos los campos, en

predlCCIOHG S todos los estudios y en todos los proyectos.

Por ejemplo, comprobar la hipotesis de que existen diferencias entre JSeria ético desperdiciar recursos innecesariamente .’

el grupo de control y el grupo experimental tras una mtervencioéon o

estimar el IQ de una muestra. Entonces la pregunta deberia ser...

i Ew e EXCELENCIA .a* UNIVERSIDAD
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01 | Introduccién - ;Qué vamos a hacer en este curso? - Preguntas y respuestas

PREGUNTA MAS ADECUADA RESPUESTA

C'Cuéntos datos tengo que recoger para Depende...

quc 11118 estimaciones sean 10 Como veremos en este curso, depende de las respuestas que

Suﬁcientemente preCisaS D queramos obtener de los datos a las preguntas planteadas en nuestro
’ estudio.

DICHO DE OTRA FORMA Justificacion del tamario muestral.

¢Cuando tengo suficientes datos para
lograr m1 objetivo sin excederme?

oA
o 2
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01 | Introduccion - Justificacidon del tamafio muestral - 7res aspectos clave

PREGUNTA

<Qué debemos tener en cuenta a la hora de justificar el tamano muestral de

nuestro estudio?

Los tres aspectos clave a tener en cuenta a la hora de justificar el tamano muestral de un estudio son: el objetivo del mismo, los recursos de los que
disponemos y su valor informativo. Todos deben incluirse en la justificacion de tamano muestral y deben estar balanceados.

©)

Objetivo del estudio

¢Qué queremos aprender de nuestros datos?

*  Confirmaciéon de un efecto ya observado.

e Determinar si una intervencion es eficaz.
e Analisis exploratorio.

e Ftc.

Curso de analisis de potencia estadistica

=

Recursos disponibles

Se deben incluir limitaciones reales.

* Nuamero de participantes accesibles.

*  Presupuesto.
*  Tiempo de reclutamiento.
*  Consideraciones éticas.

* Etc.

D

Valor informativo

Cuanto nos ensenaran los datos.

*  Bajo N para un d - Bajo valor.
* Alto N pero objetivo pobre.
* Estudio con I.C estrecho - Alto valor.

* FKtc.
i . EXCELENCIA :\‘-ﬂru@ UNIVERSIDAD
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01| Introduccién - Justificacion del tamafo muestral - Fjemplos reales

RESUMEN
Justificamos s1 un estudio es lo suficientemente mformativo para responder a
nuestras preguntas de mvestigacion dados los recursos disponibles.

En esto basicamente consiste la justificacion del tamaino muestral.

EJEMPLO 1 DE LA LITERATURA

JLEs correcto?

“We aim to collect a sample of 250 participants from four Q RECURSOS DISPONIBLES
countries each (Spain, The Netherlands, Italy, Poland), for
a total sample size of 1000. In consultation 1 with the
funder, we have recerved information that this is the sample
they can provide.”

G OBJETIVO DEL ESTUDIO

G VALOR INFORMATIVO

i_Allipe EXCELENCIA :‘“s;“‘t UNIVERSIDAD
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01| Introduccién - Justificacion del tamafo muestral - Fjemplos reales

RESUMEN

Justificamos s1 un estudio es lo suficientemente mformativo para responder a
nuestras preguntas de mvestigacion dados los recursos disponibles.

En esto basicamente consiste la justificacion del tamaino muestral.

EJEMPLO 1 DE LA LITERATURA

JLEs correcto?

“The smallest clinically meaningful effect size 1s d=0.59. Q RECURSOS DISPONIBLES

We will collect 356 observations in total to achieve the

desired power of 95%.” Q OBJETIVO DEL ESTUDIO
o ) VALOR INFORMATIVO

JPodriamos justificar mas? 0

oA
o 2
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01 | Introduccion - Limitaciones, buenas y malas practicas - Atayos heuristicos y reglas del pulgar

JUSTIFICAR LA JUSTIFICACION LA SALIDA SENCILLA, PERO...

¢<Doénde debo parar? Atajos, heuristicos y reglas del pulgar

Resulta muy dificil justificar todos los aspectos y Es bastante comun tomar atajos que nos autoconvencen de que
decisiones que tomamos a la hora de determinar estamos tomando la decision correcta a la hora de justificar nuestras
el tamano muestral de nuestro estudio. decisiones.

Preguntas legitimas: Dicho de otra forma: “lo hago asi porque ellos lo hicieron asi” pero...

cY como sabes que el tamaino de efecto

clinicamente significativo es de d=0.357 D b : PR 0
JDebemos seguir estas practicas:

cPorqué  has seleccionado un a=0.01 y no

a=0.057 Veamos un ejemplo —

sPorqué has seleccionado una potencia estadistica
del 80% y no del 95%7

Bopevcn g UNIVERSIDAD
DE MAEZTU % 2% © DEGRANADA
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01 | Introduccion - Limitaciones, buenas y malas practicas - Atayos heuristicos y reglas del pulgar

EJEMPLO REAL
En el articulo de Wilson VanVoorhis & Morgan (2007) S. B. Green (1991)

mmdican que el minimo de observaciones necesarias para un “In summary, no specific minimum

analisis de regresion debe de ser de 50+8 ya que en segun el

, - number of subjects or minimum ratio of’
articulo de S. B. Green (1991) la recomendacion es de ~ 5H0.

subject-to-predictors was supported.”

Y SEGUIMOS...
iPor supuesto que no hay un minimo de sujetos! Fso Cohen (1988)
dependera de la informacion que queramos extraer de los
datos. Lo que Green discute en su articulo es que un “Many eflects sought in personality,
tanlaﬁ(? muestral de N - 5Q +8 sqjetos seria el minirr}o para social and clinical-psychological research
el Upzco~ estudio en glena.as”soaales porqge estos tienen are ]1]{6])/ to be small effects as here
un tamano de efecto “medio”. Y para ello cita a Cohen ”
defined.
(1988).
RESULTADO

Citacion erronea ) Citacion erronea ) Repetidas ocasiones ) Regla del pulgar

? EXCELENCIA ~ \G:". UNIVERSIDAD
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01 | Introduccion - Limitaciones, buenas y malas practicas - Atayos heuristicos y reglas del pulgar

PREGUNTA

JSignifica esto que no debemos hacer caso a lo
reportado en literatura? — No estamos diciendo eso.

Pero debemos tener en cuenta que por lo general no suelen ser del todo correctos
(sesgos de publicacion, citaciones erroneas acumuladas, tamanos de efecto
inflados, interpretaciones erroneas de otros autores, etc.), aunque alguna vez
puede que lo sean.

RECOMENDACION
Tomarnos el tiempo de analizar las decisiones que
estamos tomando

Evitar el “lo hago asi porque ellos lo hicieron asi”. El determinar el tamano
muestral de nuestro estudio es un aspecto critico que determinara su validez a la
hora de responder a las preguntas para las que fue disenado.

_Zllpe EXCELENCIA :‘mruﬁ UNIVERSIDAD
N a o T8 (I g MARIA 5 K
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01 | Introduccion - Limitaciones, buenas y malas practicas - 7he sample size samba

LA PREGUNTA
¢Cual es el tamano maximo de muestra que estas
dispuestos a recoger?

L
Pase lo que pase, sea cual sea la hipotesis o el resultado del software de o
potencia estadistica. ;Hasta aqui estoy dispuesto a llegar! e ,f ny ’ s \ @ :
~_ [ i
EL PROBLEMA ! ; 4 \ { \
\ / |

« . ) ' | r ‘

The sample size samba L .
Schulz, K. F., & Grimes, D. A. (2005). Sample size calculations in randomised v _ - Q‘Q
trials: Mandatory and mystical. The Lancet, 365(9467), 1348-1353. ) N \ = v el

(= H;‘;' M
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01 | Introduccion - Limitaciones, buenas y malas practicas - Resumen

LA REALIDAD

Fl tamano muestral suele estar determinado por los recursos.
Y no en un andlisis formal de calidad.

Suelen existir imitaciones msalvables que no nos permiten recoger la muestra necesaria.
;Como actiio en esos casos? Veremos mas adelante que podemos hacer.

LLa mayoria de las justificaciones de tamano muestral son erréneas.
Crisis de replicabilidad, sesgo en la literatura, etc.

RECOMENDACION GENERAL

Ser honestos y transparentes con las decisiones que tomemos.
Y que estas decisiones estén lo mejor justificadas posibles.

I_2lipe EXCELENCIA :‘N;G‘VE UNIVERSIDAD
N a o «TH L = MARIA 5 K
Curso de analisis de potencia estadistica 16 e ClMCyYC E DE MAEZTU +,23%3 DEGRANADA



01 | Introduccion - Limitaciones, buenas y malas practicas - Resumen

RESUMINEDO
Tenemos que asumir un coste de oportunidad a la hora de
decidir el tamano muestral de nuestro estudio

Siempre podemos hacer un estudio mas preciso y menos propenso a errores. Si intentamos aspirar a un
nivel de potencia estadistica de 99,99% o a un nivel de alta de 0,0001 no tendremos problemas a nivel

estadistico, pero podriamos tener problemas en términos éticos.

Es decrr, el calculo del tamano muestral no es solo una decision estadistica, sino una decision estratégica
sobre como usar unos recursos limitados. Cada participante tiene un coste.

<Qué puedo hacer s1 no dispongo de los recursos necesarios para
recoger una muestra que me permita responder a mis preguntas?

Opcion 1: Cambiar mis preguntas de mvestigacion. Ser menos ambiciosos a la hora de disenar nuestros
estudios. Disenos mas simples requieren menos tamano muestral. ¢Es realmente interesante?

Opcion 2: Ciencia colaborativa. Creacion de bases de datos conjuntas que permitan incrementar el tamano
muestral lo suficiente como para responder a preguntas interesantes del campo. Ijemplo en genética.

i . EXCELENCIA :\‘ﬂ;ww@ UNIVERSIDAD
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Conceptos basicos

Test de hipotesis

EXPERIMENTAL GROUP

Errores tipoly Il

Tamanos de efecto
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02 | Conceptos basicos - Antes de comenzar... - Fjemplo

ANTES DE EMPEZAR EJEMPLO SENCILLO
JsSomos realmente buenos interpretando Porcentajes de probabilidad
conceptos estadisticos “sencillos”? Supongamos el siguiente escenario hipotético:

Antes de comenzar repasaremos algunos conceptos basicos que nos

ayudardn a asentar unas bases solidas antes de continuar y estudiar % Enfermedad rara

en detalle los distintos analisis de potencia. -
Enfermedad que afecta al 19% de la poblacion.

A menudo damos por sentado que sabemos interpretar conceptos
estadisticos basicos, pero en la practica esto no siempre es cierto. La Test diagnéstico
mtuicion  humana tiende a fallar cuando se enfrenta a

probabilidades, incertidumbre o variabilidad, lo que nos lleva con Muy sensible: Detecta de forma correcta al 99% de los afectados.

Muy especifico: Solo un 1% de falsos positivos.

Q Probabilidad real

Si seleccionamos una persona al azar, le hacemos el test y

frecuencia a  malinterpretaciones  incluso  en  situaciones
aparentemente simples.

sale positivo, ;cudles son las probabilidades reales de que
esa persona padezca realmente la enfermedad ?

? EXCELENCIA 5‘* \G:". UNIVERSIDAD
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02 | Conceptos basicos - Antes de comenzar... - Fjemplo

EJEMPLO SENCILLO

Porcentajes de probabilidad

Supongamos el siguiente escenario hipotético:

% Enfermedad rara

Enfermedad que afecta al 19% de la poblacion.

Qj Test diagnéstico

Muy sensible: Detecta de forma correcta al 99% de los atectados.

Muy especifico: Solo un 1% de falsos positivos.

0 Probabilidad real

Si seleccionamos una persona al azar, le hacemos el test y
sale positivo, gcudles son las probabilidades reales de que
esa persona padezca realmente la enfermedad ?

Curso de analisis de potencia estadistica 20

SOLUCION

Muestra de 10.000 personas

Seleccionadas al azar entre toda la poblacion.

¥
N5}

¢Cuantas tendran la enfermedad?

10.000 -+ 0.01 =100 enfermos / 9900 sanos

Test diagnéstico

100 enfermos — 99 personas VP / 1 persona FN
9900 sanos — 99 personas FP / 9801 personas VN.
Probabilidad real

S1 una persona ha sido diagnosticada como positivo, la
probabilidad real seria del...

50%

Bopevcn g UNIVERSIDAD
DE MAEZTU %,z - DEGRANADA
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Test de hipétesis

EXPERIMENTAL GROUP

Errores tipol y Il

CONTROL GROUP Tamanos de efecto
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Ideas generales

POBLACION VS. MUESTRA

Raramente podemos recoger datos de la
poblacion completa

Cuando hacemos investigacion cientifica, pocas veces podemos estudiar la
poblacion completa, por lo que solemos trabajar con muestras reducidas,
subconjuntos de datos, ensayos u observaciones que estian inevitablemente
afectadas por varabilidad y ruido.

DEFINICION

<En qué consiste un test de hipotesis?

Un test de hipoétesis consiste en hacer una afirmacion sobre una
poblacion y luego recoger una muestra de datos para comprobar
s1 estos son compatibles o no con la afirmaciéon que hemos hecho.

Curso de analisis de potencia estadistica 22

ERRORES

Siempre existe la probabilidad
de error

Cuando hacemos afirmaciones derivadas de un test de hipotesis
(por gemplo, que existe diferencia entre dos grupos de
participantes), podemos estar equivocados, y que realmente no
exista diferencia. Es decir, cuando comprobamos una hipotesis,
siempre vamos a tener una probabilidad de error.

<Como controlo los errores?

Como veremos, los analisis de potencia nos permitiran controlar
esta probabihdad de error a largo plazo.

sComo puedo controlar esta probabilidad de error?

+De qué técnicas dispone la ciencia que nos permita controlar
estos errores?

cLanzamos una moneda al aire?”

Bopevcn g UNIVERSIDAD
DE MAEZTU % 2% © DEGRANADA
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Definiciones

LAS HIPOTESIS
Debemos plantear dos hipotesis
mutuamente excluyentes.

El primer paso en un test de hipotesis es plantear dos hipotesis
mutuamente excluyentes, es decir, s1 ocurre una, no puede
ocurrlr la otra.

Estas hipotesis son:

H,— hipotesis nula

Normalmente se define como la ausencia de efecto (e]. no existen
diferencias entre el grupo de control y el grupo experimental)

H,— hipotesis alternativa

Normalmente se define como la existencia de efecto (e]. existen
diferencias entre el grupo de control y el grupo experimental)

Curso de analisis de potencia estadistica 23

NIVELES DE ERROR

Existen dos tipos de errores que debemos
ajustar

Como apuntamos con anterioridad, siempre existe la probabilidad de
error. Depende de nosotros determinar los niveles de error que estamos
dispuestos a tolerar.

Estos errores son:

a— mvel de alpha — 9%

Es la probabilidad de obtener un resultado significativo cuando la
hipotesis nula es verdadera. Error tipo I o falso positivo.

f — nivel de beta — 20%

Es la probabilidad de obtener un resultado no significativo cuando la
hipotesis alternativa es verdadera. Error tipo II o falso negativo.

18— 80%
Es Ia probabilidad de obtener un resultado significativo cuando la
hipotesis alternativa es verdadera. Potencia estadistica.

EXCELENCIA “$§¥@" UNIVERSIDAD
DE MAEZTU % 2% © DEGRANADA
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Posibles escenarios y probabilidades

REALIDAD VS. DECISION ESCENARIOS POSIBLES

Independientemente de nosotros, la

Larealidad
realidad es la que es. H)— es H,— es

Una vez planteadas nuestras hipoétesis y antes de realizar ningtin test que verdadera verdadera
nos indique si los datos apoyan nuestra hipotesis o no, la realidad es solo
una y no depende de nosotros. Existen dos posibles escenarios:

Falso Positivo Verdadero positivo

a 1L

—

H)— esverdadera H,— es falsa
H,— esverdadera H,)— es falsa

Hy

rechazada

Nuestra decision estadistica

Il siguiente paso seria realizar un test estadistico que nos ayude a
determinar silos datos recogidos estan alineados o no con nuestras

Verdadero negativo Falso negativo

I-a 9]

hipotesis. Estos son los dos posibles escenarios.

H]—)

rechazada

H,— es rechazada H,— aceptamos que es cierta
H,— esrechazada H,— aceptamos que es cierta

Nuestra decision estadistica

? EXCELENCIA \G:". UNIVERSIDAD
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Posibles escenarios y probabilidades

REALIDAD VS. DECISION ESCENARIOS POSIBLES
Independientemente de nosotros, la o realidad
realidad es la que es. H,—> es H,— es
Una vez planteadas nuestras hipétesis y antes de realizar ningdn test que verdadera verdadera
nos indique si los datos apoyan nuestra hipotesis o no, la realidad es solo
una y no depende de nosotros. Existen dos posibles escenarios: -
H,— es verdadera H,— es lalsa 7 § Elliosinge Verdadero positivo
> K
H,— es verdadera H,— es falsa T ‘\% 5% 80%
~
.., L. Q
Nuestra decision estadistica S
2
Il siguiente paso seria realizar un test estadistico que nos ayude a g
determinar silos datos recogidos estan alineados o no con nuestras °:’ N
. , . . . \o E . < o
hipotesis. Estos son los dos posibles escenarios. 5 T N Verdadero negativo Falso negativo
2 N
7] ~
. < 7 7
H,— es rechazada H,— aceptamos que es cierta p T 3 95 O 2 O O
. - N
H,— esrechazada H,— aceptamos que es cierta o
=z
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Probabilidad de cada escenario

ANALISIS La realidad
cCudl es el resultado mas probable en tu Hyes verdadera — H, es verdadera
proximo estudio? 0% 50%
Supongamos que estamos estudiando un efecto completamente
desconocido y no sabemos si se dara o no. Asumimos que la probabilidad o~
de que el efecto exista es del 50%. Ademas, ajustamos los errores a sus T g Falso Positivo Wi krilams [ Restii
valores estandar aceptados en la literatura Porqué?. - §
TS 2.0% 40%
- 50% - o 50% - (1-B)
H)es verdadera— S
(]
A S
%9]%2:5 verdadera— S
509%. c
a nivel de ez]pha — H% :g T E Verdadero Negativo Falso Negativo
2 N
. 7] ~
B nivel de beta— 20% sms 47.5% 109%
. L, . ® ~ 50% - 1- 509 -
14 potencia estadistica — 80% o o0 50% - B
=

_Zllpe EXCELENCIA :‘mruﬁ UNIVERSIDAD
N a o T8 (I g MARIA 5 K
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Probabilidad de cada escenario

ANALISIS La realidad
LOS VerdaderOS pOSlthOS Nno parecen muy HO es verdadera H] es verdadera
probables. ;:Como podemos arreglarlo? S0% 50%
La Iiteratura esta plagada de verdaderos positivos, por lo que tendemos a
pensar que, tras disenar nuestro estudio, recoger los datos y reahizar los o~
analisis lo normal es encontrar resultados significativos ¢verdad?. T E Falso Positivo Verdadero Positivo
N
S X
JComo podemos arreglar este escenaro? ;Serd problema de la potencia m S 2 . 5 % 4 9 . 5 %
estadistica’ E 50% - o 509% - (1-B)
H)es verdadera— 8
(]
A S
%9]%2:5 verdadera— 2
509%. c
a nivel de ez]pha — H% :g T E Verdadero Negativo Falso Negativo
2 N
. 7] ~
=
B nivel de beta — 196 e A7 .5% 0.5%
. p 7 50% + 1- 50% -
1B potencia estadistica — 99% é 0% -

_Zllpe EXCELENCIA :‘mruﬁ UNIVERSIDAD
N a o T8 (I g MARIA 5 K
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Probabilidad de cada escenario

ANALISIS La realidad
LOS VerdaderOS pOSlthOS Nno parecen muy HO es verdadera H] es verdadera
probables. ;:Como podemos arreglarlo? 0% 50%
La Iiteratura esta plagada de verdaderos positivos, por lo que tendemos a
pensar que, tras disenar nuestro estudio, recoger los datos y reahizar los o~
analisis lo normal es encontrar resultados significativos ¢verdad?. T g Falso Positivo Verdadero Positivo
N
N
sComo podemos arreglar este escenano? Serd problema del nivel de m '(\% O . 5 % 4 O%
alpha? ~ 50% - o 50% - (1-p)
[1°]
H)es verdadera— S
(2]
A S
%9]%2:5 verdadera— S
509%. e 8
a mivel de ez]pha — 1% :g T E Verdadero Negativo Falso Negativo
2 N
. 7] ~
B nivel de beta— 20% st 49.5% 109%
. L, . ® ~ 50% - 1- 509 -
1B potencia estadistica — 80% o 2ol 50% - B
=

_Zllpe EXCELENCIA :‘mruﬁ UNIVERSIDAD
N a o T8 (I g MARIA 5 K
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02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Probabilidad de cada escenario

NOS VAMOS QUEDANDO SIN OPCIONES... Larealidad
;Debemos estudiar efectos que sea muy Hes verdadera  H, es verdadera
probable que ocurran? 10% 90%
La tnica opcién que nos queda seria estudiar efectos que sean mas
probables que ocurran. Veamos un ejemplo extremo: N
T g Falso Positivo Verdadero Positivo
Hes verdadera— S S
19% 5 0.0% 72%
/es verdadera— _ N 509% - a 50% - (1-)

90%. S
a %(}Vé’] de alpha — 5% 2

°

©
B nmivel de beta — 20% 9 -

5 i

. . N~ ative s i

1B potencia estadistica — 80% 2 T § Vet REbe Falso Neganvo

1) ~

st 9.09% 18%
Importante plantearnos: ;Estudiar efectos triviales es realmente = < 509% - 10t 509 - B
interesante? :La ciencia hoy en dia estudia estos efectos? é

_Zllpe EXCELENCIA :‘“s;“‘t UNIVERSIDAD
(0 . 7 gs B L ].rf - MARIA 5 :
Curso de andlisis de potencia estadistica 29 s e g g [V ] ! DE MAEZTU -2 ¢ DEGRANADA



02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Importancia de la replicabrlidad

REPLICABILIDAD SHINY APP

‘Qué podemos esperar si replicamos
CQ b b b Shiny app — Resultados mixtos

nuestros estudios?

Como acabamos de ver, incluso en situaciones extremas donde estamos Likelihood Ratio: 53.89
estudiando efectos triviales con un nivel de potencia aceptable, es bastante
probable encontrar resultados no significativos. S

Es por ello que, incluso en estudios bien disenados, al replicarlos
encontremos resultados mixtos (obtengamos resultados no significativos en
alguno de ellos).

Likelihood

INTERPRETABILIDAD

JSabemos mterpretar estos resultados

mixtos? .
Lakens, D., & Etz, A. J. (2017). Too true to be bad: When sets of studies

Imaginemos que realizamos tres estudios similares con el objetivo de with Z’gflﬁ_“a’[][ 3”(1”0”'5’57?”7“‘7’# findings are probably aue. Social
replicar nuestros resultados. En dos de ellos encontramos resultados Psychological and Personality Science.

significativos. ¢Ls evidencia suficiente para determinar que hay efecto?

—T_Nlipe EXCELENCIA e UNIVERSIDAD
L . .. AHT i = MARIA g B
Curso de analisis de potencia estadistica 30 W CIMNCYC ! DE MAEZTU ., 3% . DEGRANADA
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https://shiny.ieis.tue.nl/mixed_results_likelihood/

02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Interpretacion de resultados mixtos

EJEMPLO

Probabilidad de encontrar resultados mixtos

Incluso en estudios multiples disennados con un nivel de potencia aceptable, es bastante probable encontrar resultados mixtos. Mucho mas
probable de lo que podriamos pensar si buscamos en la literatura. Esto, al contrario de lo que podriamos pensar, puede ser una evidencia
de existencia de efecto, y no de lo contrano.

s - Numb f
Number of studies : siurrr:i f::;:t Probability of observing x out of n Probability of observing x out of n
8 ¢ gstu dies significant studies when HO is true significant studies when H1 is true
Number of successes:
§ v 0 0.857375 0.007999999999999995
Type 1 error rate:
0.05] 1 1 0.1353750000000001 0.09599999999999996
S
I 2 0.007125 0.384
Assumed Power:
e ——— 3 0.000125 0.512
Showing 1 to 4 of 4 entries
i rw . %ENCIA a* UNIVERSIDAD
Curso de analisis de potencia estadistica 31 [ g gl V] ? DE MAEZTU + 7%= DEGRANADA



02 | Conceptos basicos - Test de hipotesis - Interpretacion de resultados mixtos

COCIENTE DE PROBABILIDAD

cExiste evidencia suficiente para determinar la existencia de efecto?

Esto podemos determimarlo con el cociente de probabilidad (Zkelihood ratio), que nos indica, para ciertas
condiciones, cuanto mas probable es la existencia que la no existencia de efecto.

Number of studies : Likelihood Ratio: 53.89

3 S
Number of successes: g , g
° Los datos son mas probables bajo la
2 S c . . .
. hipétesis alternativa que bajo la
Type 1 error rate: - ° ] hipotesis nula, con una razon de
[e]
0.05] 1 2 verosimilitud de 53,89.
q | T | T I T I T | L | T | T | T I T I g O. =
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 —
Assumed Power: - | Tuerte C’VI'CIIGHC]'& d€ C’X]:S'fCHCI'c'Z d@
o
° @ = efecto
R e e e S o
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 =
I T I T I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
8

I . EXCELENCIA S UNIVERSIDAD
RRE . P L [ge MARIA 2 25
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\ R Conceptos basicos

Test de hipotesis

EXPERIMENTAL GROUP

Errores tipo ly Il

CONTROL GROUP Tamanos de efecto

o e EXCELENCIA e UNIVERSIDAD
sqs s 0 G0 A l‘f = A : 5
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02 | Conceptos basicos: Errores tipo 'y 11 - Definicion y representacion grafica

DEFINICIONES

cQué es el error tipol o
falso positivo (a)?

Rechazar la hipétesis nula cuando en realidad era
verdadera. Es decir, detectas un efecto que no existe.
Ejemplo en investigacion: Concluyes que un nuevo
método mejora el rendimiento cognitivo, pero en
realidad no mejora nada; la diferencia observada fue
puro azar.

2Y el error tipo II o talso
negativo (3)?

No rechazar la hipotesis nula cuando en realidad era
falsa. Es decir, no detectas un efecto que si existe.
Ejemplo en investigacion: Un nuevo método realmente
mejora el rendimiento, pero tu estudio concluye que no
hay diferencias porque la muestra era pequena o el
efecto era sutil.

Curso de analisis de potencia estadistica

Significance level (a = 0.05)

!

Sample size (n = 20)

|

Effect size (d = 0.5)

One-tailed  Two-tailed

'\

LINK

Understanding Statistical Power and Significance Testing — an Interactive Visualization

Type | and Type |l errors, B, a, p-values, power and effect sizes - the ritual of null hypothesis significance
testing contains many strange concepts.

. https:{/rpsychologist.com/d3/nhst/

Reset zoom

Cohen's d: 0.5

Type | error

-02 -0.0 04 | 0.6 0.8 10 1.2

B a2
39% @ 20
Type Il error Power Sample size
i . EXCELENCIA " * UNIVERSIDAD
i = 4 MARIA < ]
l': ‘;':" I CI m c v c ? DE MAEZTU o 2a6: - DE GRANADA
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02 | Conceptos basicos: Errores tipo 'y II - Origen de los umbrales de Alpha y

DBeta
ORIGEN
¢Cuadl es la razoén por la que establecemos el “Those who have any craft skill in the
valor de a al 5 por ciento? use of such tools will appreciate that

the significance level to be adopted is

Fl origen se atribuye principalmente a Ronald A. Fisher en los afos

1920. En su libro Statistical Methods for Research Workers (1925), 3 HOli c'lSSIgHGd b}/ GOd, bLIf must bé‘

. /_ . . 7 : 2 ; < y i
Fisher propuso umbrales como 0.05 (y a veces 0.01) para decidir i ~F decided b_V the user.”

cuando un resultado era “suficientemente raro” bajo la hipotesis nula
[Ravetrz, 1971]

como para merecer atencion. Fisher nunca plante6 el 5 % como una
ley rigida. Lo describia mas bien como:

*  Un criterio conveniente.

*  Faal de recordar.

*  Que ofrecia un compromiso razonable entre ser demasiado
estricto y demasiado laxo.

RESUMEN

Convenio, no es una ley universal.

Aceptamos que es un valor razonable para controlar errores tipo I
cuando mtroducimos la replicaciéon en el sistema cientifico.

EXCELENCIA S8¥g" UNIVERSIDAD

e EL,,_ 2 MARIA )«F Q 2
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Beta

ORIGEN

¢Cudl es la razon por la que establecemos
el valor de {3 al 20 por ciento?

“It 1s proposed here as a convention that, when the investigator
has no other basis for setting the desired power value, the value
.80 be used. This means that 3 1s set at .20. This arbitrary but
reasonable value 1s offered for several reasons (Cohen, 1965, pp.
98-99). The chief among them takes into consideration the
implicit convention for a of .05. The b of .20 1s chosen with the
1dea that the general relative seriousness of these two kinds of
errors 1s of the order of 20/05, Le., that Type I errors are of the
order of four times as serious as Type II errors. This .80 desired
power convention 1s offered with the hope that it will be 1ignored
whenever an mvestigator can find a basis in his substantive
concerns 1n his specific research investigation to choose a value
ad hoc.”

[Cohen 1988.]

Curso de analisis de potencia estadistica
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02 | Conceptos basicos: Errores tipo 'y II - Origen de los umbrales de Alpha y

DILEMA

7IEs mejor condenar a un 1nocente
o dejar libre a un delincuente?

“We are reminded of the old problem considered by Laplace of the
number of votes n a court of judges that should be needed to
convict a prisoner. Is 1t more serious to convict an Innocent man or
to acquit a guilty? That will depend upon the consequences of the
error; 1s the punishment death or fine; what 1s the danger to the
community of released criminals; what are the current ethical views
on punishment?

From the point of view of mathematical theory all that we can do 1s
to show how the risk of the errors may be controlled and
minimised. The use of these statistical tools 1n any given case, In
determining just how the balance should be struck, must be left to
the mnvestigator.”

[Neyman & Pearson, 1933/
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02 | Conceptos basicos: Tamanos de efecto - Definicion y representacion

DEFINICION

cQué es el tamano de efecto?

d de Cohen: 0.20

tDiff: 3.00) |
Control4Tratamiento

El tamano de efecto (effect size) es una medida cuantitativa de la @ i - 0 " osultadl
magnitud real de un fenémeno. Indica cuanto de grande es una d de Cohen: 0.50
diferencia, relacion o cambio, independientemente del tamano contrdRi 780k o

de la muestra.

TIPOS

Tamanos de efecto estandarizados vs. no

estandarizados Rosutads
d de Cohen: 0.80
- : (Diff: 12.0) A
Los tamanos de efecto no estandanzados se expresan en las Controle———Tratamiento

unidades originales (5 puntos en un test de memoria o S0ms en
tiempos de reaccion) y son mas intuitivos y faciles de interpretar.

Los estandarizados se expresan en unidades de desviacion
estindar (d de Cohen, rde Pearson, n% 1,7, w? etc.) y nos

permiten comprar tamanos de efecto entre estudios. G.: m 2 M 5 cuitadd

Curso de analisis de potencia estadistica 38 fi = [ g [l V] = ?
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02 | Conceptos basicos: Tamanos de efecto - Definicion y representacion grafica

INTERPRETACION REPRESENTACION GRAFICA

<Coémo mterpretar una d de Cohen?

d de Cohen: 0.50

Diff: 760 .
Control Tratamiento

Con una d de Cohen de 0.50 (tamano de efecto medio):

El 69.1% del grupo experimental estard por encima de la media
del grupo control (U de Cohen).

El 80.3% de los dos grupos se solaparan.

Hay un un 63.8% de probabilidad de que una persona elegida al

60 7 80 90 100 120 130 140 150

Resultado”

azar del grupo expernnmental tenga una puntuacién mas alta que
una persona elegida al azar del grupo control (probabilidad de

superioridad).
69.1% 80.3% 63.8%
LINK
SES U3 de Cohen % Superposicion Probabilidad de Superioridad
Interpretando la d de Cohen
Una herramienta para entender la d de Cohen como medida
estandarizada del tamafio del efecto
https:/frpsychologist.com/es/cohend)/ Q \) . \:) @
1 lipe EXCELENCIA “§¥@" UNIVERSIDAD
2 TLf . - HTh ; MARIA 39 S
Curso de anélisis de potencia estadistica 39 fis ciMmcyc ? DE MAEZTU ¢ DEGRANADA


https://rpsychologist.com/es/cohend/

02 | Conceptos basicos: Tamafos de efecto - Comparacion de tamarios de

efecto

INTERPRETACION

JSon todos los tamanos de efecto
iguales? — NO

Los umbrales de interpretacion del tamano de efecto no son
universales ni intercambiables entre métricas. Cada estadistico de
tamano de efecto se basa en escalas, supuestos y distribuciones
distintas, por lo que un valor que se considera “medio” en una
métrica puede corresponder a uno “pequeno” o “grande” en otra.

Por ejemplo: una r = .30 no es equivalente a un d = 0.50, ni un n? =
.00 representa la misma magnitud que un np? =.00.

Curso de analisis de potencia estadistica
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Tabla comparativa de tamafios de efecto frecuentes en psicologia

Métrica

Cohen'sd

Hedges' g

r de Pearson

n? (eta
cuadrado)

np* (eta
cuadrado

parcial)

w? (omega
cuadrado)

Odds Ratio
(OR)

Tipo de
analisis tipico

t-test,
comparaciones
de medias

Igual que d

Correlacidn,

regresion

Regresién

ANOVA

ANOVA
factorial

ANOVA

Modelos
logisticos,
clinica

w7 Fcimneyc

Qué mide
conceptualmente

Diferencia entre medias
en desviaciones
estandar

Igual que d, pero
corregido por sesgo de
muestra pequefia

Fuerza de asociacion
lineal

Proporcién de varianza
explicada

Proporcién de varianza
explicada por un factor

Varianza explicada por
un factor controlando
otros

Estimacién menos
sesgada de varianza
explicada

Cambio multiplicativo en
probabilidades

Rango

0-co

=1a1l

0 -co (1=sin
efecto)

EXCELENCIA

9

DE MAEZTU

Umbrales orientativos*

0.2 peqguefio [ 0.5 medio
/ 0.8 grande

Similares a d

.10 pequefio / .30 medio
| .50 grande

.02 pequefio [ .13 medio
/.26 grande

.01 pequeiio / .06 medio
/ .14 grande

.07 pequefio / .06 medio
/.14 grande

Ligeram ente menores
que n?

1.5 pequefio { 2 medio |
3 grande (aprox.)

rS Gy

S§)g" UNIVERSIDAD
" 2% ° DEGRANADA
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03

Analisis de potencia N

v SAMPLE SIZE
Introduccion ¢ ,,-‘\(

Analisis a priori : % \
Analisis de compromiso :

‘ Analisis a posteriori
Analisis de sensibilidad

EXCELENCIA S8§)¥G" > UNIVERSIDAD

. ﬂ__\\. B :
2] ‘-? F:Cl‘ l 'cvc ? DE MAEZTU ’,19.-,’ \.-;\3 DEGRANADA
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03 | Analisis de potencia- Introduccion - Definiciones

TIPOS DE ANALISIS OBJETIVO

Existen diferentes tipos de analisis de Esttmacion de uno de los parametros en
potencia en funcion de su objetivo funcion de los demas

Cuando hablamos de andlisis de potencia existen diferentes Para hacer un andlisis de potencia, debemos conocer al menos tres de
variantes. Tenemos los andlisis de potencia a priori, los andlisis estos pardmetros y estimar el restante.

de potencia de compromiso, los andlisis de potencia a posteriori
y por ultimo los andlisis de potencia de sensibilidad. En los andlisis de potencia a priori, que son en los que no centraremos
principalmente en este curso, determinaremos el tamano muestral en

Sea como sea, todos se basan o todos dependen de estos cuatro funcion de los otros tres parametros, el tamano del efecto, el nivel de
parametros: significatividad y la potencia estadistica.

a— mvel de significatividad a—> @ pefinido por elusuario  — 5%

[ — potencia estadistica 18— @ Definido por el usuario  — 80%

d — lamano dé’] 6’1%6‘[0 d —> Q Definido por el usuario

N — tamano muestral N— e Parametro a estimar

oA
o 2

? EXCELENCIA S8¥g" UNIVERSIDAD

I_Zllipe
e s . y g I (g MARIA H :
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03

Analisis de potencia N

g SAMPLE SIZE
Introduccién \_ ”“\(

Analisis a priori . % \
Analisis de compromiso :

‘ Analisis a posteriori
Analisis de sensibilidad

EXCELENCIA S8§)¥G" > UNIVERSIDAD

. ﬂ__\\. B :
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03 | Analisis de potencia‘ Analisis a priori - Definiciones y representacion grélica

CUANDO HACERLO ERRORES 1 Y II
;Cuando debemos realizar un analisis de <Como controlar los errores tipo Iy los
potencia a priori? errores tipo II?

Los andlisis de potencia previos a la recoleccion de datos es una
forma de justificar el tamano muestral de nuestro estudio cuando

hacemos test de hipotesis. Si1, por egemplo, vamos a realizar un
estudio, o vamos a solicitar un proyecto, y aun no hemos

3.0
|

recogido los datos, podemos hacer un analisis de potencia a —
priorl y determinar el nimero de participantes necesarios para

2.0

dar una respuesta lo suficientemente acertada a las preguntas

Density

planteadas.

1.0

QUE HACEMOS

0.0

¢Qué hacemos en un analisis de 10 05 00

potencia a priori? Cohen's 5

Estos analisis nos permiten controlar la tasa de error para que las
afirmaciones que hagamos derivadas de nuestros datos muy
raramente sean falsas.

i fw ®
Curso de andlisis de potencia estadistica 44 e (g g [ ¥ [
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03 | Analisis de potencia‘ Analisis a priori - La herramienta G *Power
® G*Power 3.1
CO’MO HACERLO Central and noncentral distributions ~ Protocol of power analyses
<De qué herramientas dispongo para
realizar estos analisis?

. . L. . JE 01 a
Existen numerosas herramientas y técnicas para realizar analisis de B
. ~ . . 0 T X T = T L7 T L T & T & T 2 T X T T
potencia, entre ellas G *power, que nos ofrece una mnterfaz para realizar 3 2 4 0 i 5 s 4 5 8
distintos tipos de test y analisis. Test family Statistical test
t tests [©] Correlation: Point biserial model ©

Type of power analysis

Para disenios mas complejos veremos que existen otras herramientas o

. . . , . A priori: Compute required sample size - given a, power, and effect size &
usaremos simulaciones, como explicaremos en la parte practica de este

Curso. Input parameters Output parameters
Tail(s) One (2] Noncentrality parameter & 3,3133098
Determine Effect size |p| 0,3 Critical t 1,6589535
Revision de la interfaz de G* Power — aerrprob 0,08 of 109
Power (1-B err prob) 0,95 Total sample size m
Actual power 0,9503016

X-Y plot for a range of values Calculate

g EXCELENCIA :‘N;Gu’: UNIVERSIDAD
N a o T8 (I (g MARIA 5 K
Curso de andlisis de potencia estadistica 45 et ClMCcyYC E DE MAEZTU +iges DEGRANADA



03 | Analisis de potencia- Analisis a priori - Consideraciones importantes al usar G *Power

IMPORTANTE

Asegurate de elegir el test estadistico
correcto para tu analisis

Un aspecto que parece trivial, pero cuando revisando la literatura nos
damos cuenta de que no siempre lo es, es hacer el analisis de potencia para
exactamente el mismo test que vamos a realizar con nuestros datos.

Es posible que herramienta no disponga de exactamente el mismo test
Seleccionar el “que mas se parezca”no es una opcion st queremos realizar

el andlisis de potencia de forma correcta.

Si1 la herramienta no dispone del test que vamos a realizar, tenemos que
buscar otra herramienta que si lo tenga disponible o pasar a la simulacion.

Ejemplo de correlacién en la famiha Exact —

Curso de analisis de potencia estadistica 46

03
0,2

0,1

Test f

t te!

Type

Input

19

[ ] G*Power 3.1
Central and noncentral distributions ~ Protocol of power analyses
critical r = 0,15415
4
3
2
1 B a
O T T T T T T T T
0.2 0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Test family Statistical test
Exact Correlation: Bivariate normal model
Type of power analysis
A priori: Compute required sample size - given a, power, and effect size a
Input parameters Output parameters
Tail(s) One <] Lower critical r 0,1541491
Determine Correlation p H1 0,3 Upper critical r 0,1541491
a err prob 0,05 Total sample size 115
Power (1-B err prob) 0,95 Actual power 0,9501151
Correlation p HO 4]
Opticns X-Y plot for a range of values

—~“r

w7 cimeyc
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03 | Analisis de potencia- Analisis a priori - Consideraciones importantes al usar G *Power

® G*Power 3.1
o Central and noncentral distributions Protocol of power analyses
I MPO RTANTE critical t = 1,9714
Selecciona correctamente la direccionalidad
, . 0 02
del test estadistico . AV
2
: : : : : : o 05 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
En muchas ocasiones nuestros estudios hacen predicciones direccionales 3 2 a0 1 5 s 4 5 6
del estilo, X mayor que Y. Por ejemplo, el tiempo de reaccion en la Test family Statistical test
condicion A sera mayor que el iempo de reaccion en la condicion B. (et 8| Ltemns Diferonos betwesn tw Indepandant mesrs (o aroupe) =
: Type of power analysis
. . . . . A priori: C t ired le size - gi ; , and effect si ]
Si hacemos un t-test para comprobar si esas diferencias en tiempos de 1 PO TR REE SR S g, pen Mo
reaccion son significativas ¢deberiamos usar un test de una cola o de dos e dlaliads kb eltlinliat
1 9 N lm 1’ d d 1 al Ing Tail(s) Two 2] Noncentrality parameter & 3,6228442
colasy. Normalmente suelen usarse test de dos colas, pero Jes realmente —— —— e chtiedit e
necesario?. En teorifa, cualquier resultado, aunque sea significativo en la _ aerr prob 005 of 208
direccion opuesta estaria falseando nuestra hipotesis. pover (1B erreret) = Semple sze group 108
Allocation ratio N2/N1 1 Sample size group 2 105
Total sample size 210
En este tema suele haber debate. Lo importante es que seamos coherentes Actual power 0,9501287

y claros a la hora de tomar estas decisiones y hacerlo de forma justificada.

Fjemplo de direccionalidad del test —

X-Y plot for a range of values Calculate

DE MAEZTU % s - DEGRANADA
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03 | Analisis de potencia- Analisis a priori - Consideraciones importantes al usar G *Power

[ ] G*Power 3.1
®
Central and noncentral distributions Protocol of power analyses
IMPORTANTE
['en mucho cuidado al introducir el tamano
Para realizar un analisis de potencia a priori tenemos que facilitarle al
software un tamario de efecto. Por ejemplo, en un t-test para medidas fest famiy Statistical test
i . . Test fe t tests [¢] Means: Difference between two dependent means (matched pairs)
independientes (entre grupos: grupo de control y grupo experimental) |
. - . o Type of power analysis
G *Power necesita el tamano de efecto d (d de Cohen). Sin embargo, para - _ o
X . . . Type ¢ A priori: Compute required sample size - given a, power, and effect size
un t-test de medidas dependientes (intra sujeto: pre y post) debemos Y |
. . - B | Input parameters Output parameters
lntr()du(”lr el t’amano de efeCtO d[ Input | Tail(s) Two a Noncentrality parameter § 2
Determine Effect size dz 0,5 Critical t ?
Estos tamanos de efecto son diferentes y no comparables entre si sin De i 005 of .
. ., . Power (1-B err prob) 0,95 Total sample size ?
aplicar una correccién, por lo que tenemos que tener cuidado y estar pctul power ,
seguros qué tamano de efecto estamos itroduciendo en el software que
estemos utilizando. Esto también aphca a los meta-analisis, unos usan
disenos intra sujeto y otros entre sujetos, y los tamanos de efecto
reportados no son comparables entre si.
Fjemplo de direccionalidad del test — XY plot for  range of values

| — .

Bopeven g% UNIVERSIDAD
DE MAEZTU % 2% © DEGRANADA

53y

i ﬁ;" 2
Curso de analisis de potencia estadistica 48 W CIMNCYC



03 | Analisis de potencia- Analisis a priori - Consideraciones importantes al usar G *Power

IMPORTANTE

Disenos “mas complejos” requieren de
mucha mas informacion

Si complicamos el disefno necesitamos aportar mas informacién. Ademas,
no todos los disenos estan disponibles en todas las herramientas.

Veamos un ejemplo bastante comun y que si esta disponible en G* Power.
Una interaccion within-between en una ANOVA. :Qué parametros

C
necesitamos ntroducir?

*  Tamano del efecto: Cuidado, F de Cohen.

* Nwelde a=0.05

* Potencia estadistica (1-) = 0.8

*  Numero de grupos = 2

 Numero de medidas = 2

e Correlacion entre las medidas repetidas. Sample size samba?”
*  Nonsphericity correction = 1

Fjemplo de interaccién en una ANOVA—

Curso de analisis de potencia estadistica 49

EJEMPLO

Lfecto de interaccidn en una

ANOVA

Objetivo del estudio: Evaluar si un programa de
entrenamiento cognitivo mejora el rendimiento en una
tarea de memoria y si el efecto depende del grupo de edad
(Interaccion grupo x momento).

Factores:

1. Between - subjects:
1. Jovenes
2. Mayores

2. Within - subjects:
1. Pre entrenamiento
2.  Post entrenamiento

Varniable dependiente: Puntuacion en una prueba de
memoria (variable continua)

Bopevcn g UNIVERSIDAD
DE MAEZTU % 2% © DEGRANADA
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03 | Analisis de potencia- Analisis a priori - Consideraciones importantes al usar G *Power

IMPORTANTE

JQué ocurre s1 quiero reportar resultados de

mas de una prueba estadistica?

Normalmente no queremos reportar solo el efecto de mteraccion, sino que
también reportamos los efectos principales.

Debemos especificar de antemano todos los efectos que queremos

reportar y estimar el tamano muestral para cada uno de ellos. La muestra

elegida deber ser la correspondiente al test que requiera la muestra mas

elevada.
0 246 sujetos o  Efecto principal entre grupos ( between )
84 sujetos o Efecto principal intra sujetos ( within )
84 suyjetos o Efecto de interaccion ( between-within )
0
Curso de analisis de potencia estadistica 50

IMPORTANTE

Guarda el output de tu analisis de
potencia, puedes necesitarlo

Cualquier programa de analisis de potencia deberia
proporcionar una salida con los parametros empleados para
computar nuestro analisis de potencia.

Es muy recomendable almacenar el output que nos proporcione
el software de cilculo de potencia estadistica, en este caso

G *Power. Esto es util de cara a compartirlo en el material
suplementario de nuestro articulo, almacenarlo en algin
repositorio o simplemente tenerlo localizable para consultarlo en
un futuro.

® G*Power 3.1

Central and noncentral distributions Protocol of power analyses

[1] -- Tuesday, January 27, 2026 -- 13:19:24
t tests-Means: Difference between two independent means (two groups)

Analysis: A priori: Compute required sample size
Input: Tail(s) = One
Effect size d = 0,5
o err prob = 0,05
Power (1-B err prob) = 0,95
Allocation ratio N2/N1 = 1
Output: Noncentrality parameter 0 = 3,3166248
Critical t = 1,6536580
Df = 174
Sample size group 1 = 88 \D
Sample size group 2 = 88 JA

Teat familv

Total sample size

Qtatietical teat

176



03 | Analisis de potencia- Analisis a priori - Introduccion rapida a las simulaciones y paradoja de Lindley

SIMULANDO POTENCIA PARADOJA DE LINDLEY

E A iste la simulacion de d ! | Lindley’s paradox:
Jn que consiste la stmulacion de datos para estimar la CYs palradox.
potencia estadistica? cuando p-values
Como hemos comentado, si el andlisis que vamos a realizar no esta disponible en ninguna SlgnlflCathOS dpoyaIl HO
herramienta, tenemos que simular datos, pero sen qué consiste la simulacion de datos para
estimar la potencia estadistica? La paradoja de Lindley ocurre cuando

un p-value por debajo de 0.0 nos indica

PASO I. GENERACION DE DATOS < que existe mas evidencia a favor de la

rupo 1 ¢ (n = 71, mean = 100, sd = 15) N hipétesis nula (ausencia de efecto) que a
grugo_z ¢« (n = 71’ mean = 105’ sd = 15) =) la hipotesis alternativa (aun siendo un

- ’ ! g valor significativo), debido a la alta
. 5o potencia del estudio.
PASO Il. REALIZACION DEL TEST H S
oS
p-values ¢ ttest(grupo_1, grupo_2) >
v
PASO Ill. REALIZAMOS NUMEROSAS SIMULACIONES e
PASO IV. CALCULAR LA POTENCIA
power ¢ (p-values < 0.05)/100000
e EXCELENCIA “§i@". UNIVERSIDAD
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CUANDO HACERLO
;Cuando debemos realizar un analisis de
potencia de compromiso?

Este tipo de analisis puede realizarse cuando en tamano de la
muestra es fijo y el tamano del efecto es conocido. En este caso,
solo podemos decidir que tasa de error estamos dispuesto a
asumir.

Aunque este tipo de analisis no son muy comunes, en ambitos
cientificos si tiene sentido realizarlos, especialmente cuando
tenemos muestras muy elevadas (veremos un ejemplo).

Por el contrario, cuando nos encontramos en situaciones en las
que nuestra muestra es muy reducida, los analisis de potencia de
compromiso nos pueden ayudar a tomar mejores decisiones
practicas.

Curso de analisis de potencia estadistica 53

03 | Analisis de potencia- Analisis de compromiso - Definiciones

QUE HACEMOS

cQué hacemos en un analisis de
potencia de compromiso?

Lo que hacemos en este tipo de andlisis es calcular el ratio entre
el mvel de alpha y la potencia estadistica dado un tamaro
muestral y un tamano de efecto fijos.

CURIOSIDAD

Los analisis de compromiso motivaron el
desarrollo de de G*Power.

Los desarrolladores de G*Power disenaron este software debido
a que no existian herramientas que implementaran los analisis de
potencia de compromiso. Ademas, lo crearon con la idea de
popularizar este tipo de analisis.

¢Realmente lo consiguieron?

Bopevcn g UNIVERSIDAD
DE MAEZTU % 2% © DEGRANADA
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COMO HACERLO

Caso I: Muestra muy reducida, atil para
tomar mejores decisiones practicas.

Fyar el valor de a = 0.05 en escenarios en los que la muestra es
muy reducida, y por lo tanto no tenemos suficiente potencia
estadistica, no suele ser la decision 6ptima en términos practicos.

Aumentar el nivel de a puede ser fuente de conflicto y discusion
con compaineros y revisores. Ademas, es dificilmente defendible
hacer afirmaciones sobre la poblacion desviandonos del
convenio. Entonces, ¢donde resulta interesante aplicar este tipo
de andlisis de compromiso?

Supongamos que estamos trabajando en un estudio piloto, en el
(ue tenemos una pequena muestra recogida. S1 tenemos que
tomar una decision basada en los datos que tenemos, qué
configuracion serd la 6ptima?

Fjemplo de optimizacién de error global —

Curso de analisis de potencia estadistica
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® G*Power 3.1

Central and noncentral distributions Protocol of power analyses

critical t = 1,981
0,3 4
0,2
0,1 1 a
\;&
0 T T T T T T T T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Test family Statistical test
t tests Means: Difference between two independent means (two groups) a
Type of power analysis
Compromise: Compute implied a & power - given Bfa ratio, sample size, and effect size a

Input parameters Output parameters

Tail(s) Two & Noncentrality parameter & 2,8284271
Determine Effect size d 0,5 Critical t 1,9809611
B/a ratio 4 Df 126
Sample size group 1 64 aerr prob 0,0497735
Sample size group 2 64 B err prob 0,1990940
Power (1-B err prob) 0,8009060
12.5%
ERROR
MEDIO
X-Y plot for a range of values
1 e,
e EXCELENCIA = % UNIVERSIDAD
54 “Zrcimecyc ? T ", & . DEGRANADA
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COMO HACERLO
Caso I: Muestra muy reducida, atil para
tomar mejores decisiones practicas.

Fyar el valor de a = 0.05 en escenarios en los que la muestra es
muy reducida, y por lo tanto no tenemos suficiente potencia
estadistica, no suele ser la decision 6ptima en términos practicos.

Aumentar el nivel de a puede ser fuente de conflicto y discusion
con compaineros y revisores. Ademas, es dificilmente defendible
hacer afirmaciones sobre la poblacion desviandonos del
convenio. Entonces, ¢donde resulta interesante aplicar este tipo
de andlisis de compromiso?

Supongamos que estamos trabajando en un estudio piloto, en el
(ue tenemos una pequena muestra recogida. S1 tenemos que
tomar una decision basada en los datos que tenemos, qué
configuracion serd la 6ptima?

Fjemplo de optimizacién de error global —

Curso de analisis de potencia estadistica

® G*Power 3.1

Central and noncentral distributions Protocol of power analyses

critical t = 1,6046

03 | Analisis de potencia- Analisis de compromiso - Situaciones donde los anclisis de compromiso resultan ttiles

0,3 4
0,2 1
0,1 1 B a
] 2
0 T ' T ¥ T v T v T v T v T v T T v T
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
Test family Statistical test
t tests Means: Difference between two independent means (two groups) a
Type of power analysis
Compromise: Compute implied a & power - given Bfa ratio, sample size, and effect size a

Input parameters Output parameters

Tail(s) Two a Noncentrality parameter &
Determine Effect size d 0,5 Critical t
B/a ratio 1 Df
Sample size group 1 64 aerr prob
Sample size group 2 64 B err prob

Power (1-B err prob)

INCREMENTO MAYOR EN
LA POTENCIA QUE EN
ERROR TIPO I.

X-Y plot for a range of values

EXCELENCIA
MARIA
55 DE MAEZTU
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2,8284271
1,6046212

126
0,1110808
0,1110808

0,8889192

N
11.1%

ERROR
MEDIO

Calculate

v a
< 2
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COMO HACERLO

Caso II: Muestra muy elevada, atil para

realizar un test mas severo.

Fyar el valor de a = 0.05 en escenarios en los que la muestra es

muy elevada, y por lo tanto tenemos una potencia estadistica

muy elevada, no suele ser la decision 6ptima. Lindley’s
2aradox?

Reducir el nivel de a es recomendable para realizar un test mas
severo. Un test severo nos indica con mucha precision que
estamos equivocados, cuando realmente estamos equivocados, y
que estamos en lo clerto cuando realmente estamos en lo cierto.
Por lo que es muy improbable cometer un error en cualquiera
de las dos direcciones.

En términos estadisticos esto significa que tenemos un nivel de o
muy bajo, y una potencia estadistica muy elevada. jEsta
importante reduccién de la probabilidad de errores tipo I
podemos conseguirla a un coste muy bajo!.

Fjemplo de test severo —

Curso de analisis de potencia estadistica
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® G*Power 3.1

Central and noncentral distributions Protocol of power analyses

critical t = 3,1677

0,3
0,2
0,1
B a
0 T ¥ T L T T T T T L T v 1 T T J T ¥ T ¥ T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Test family Statistical test
ttests Means: Difference between two independent means (two groups)
Type of power analysis
Compromise: Compute implied a & power - given B/a ratio, sample size, and effect size a
Input parameters Qutput parameters
Tail(s) Two a Noncentrality parameter & 6,1237244
Determine Effect size d 0,5 Critical t 3,1677040
B/a ratio 1 Df 598
Sample size group 1 300 a err prob 0,00161481
Sample size group 2 300 B err prob 0,00161481
Power (1-B err prob) 0,9983852
99.8%
POTENCIA
0.16%
ERROR TIPO

X-Y plot for a range of values Calculate

56
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03 | Analisis de potencia- Analisis a posteriori- Definiciones

CUANDO NO HACERLO

cCuiando NO debemos realizar un analisis
de potencia a posteriori?

Existen dos escenarios posibles tras obtener un resultado no
significativo: que realmente no haya efecto o, por otro lado, que
efectivamente exista un efecto y el test no haya sido capaz de
detectarlo.

Resulta muy tentador, tras reportar un resultado no significativo,
realizar un andlisis de potencia a posteriori para comprobar si
realmente teniamos potencia suficiente para detectar el efecto
observado. Ademads, en muchas ocasiones, jnos lo pide un
revisor!

No debe hacerse. Este analisis no anade ninguna informacion
mas que la ya arrojada por el p-valor. Como veremos a
continuacion, ambas magnitudes estan directamente relacionadas
para un tamano de efecto observado.

Curso de analisis de potencia estadistica 58

CUANDO SI HACERLO

;Cuando SI debemos realizar un analisis
de potencia a posteriori?

Aunque no es util hacer un analisis de potencia post-hoc de estudios
imdividuales, s1 que resulta interesante hacerlo de un meta analisis.
En este caso, calculamos la potencia para la media de todos los
tamanos de efectos encontrados en la hteratura, obteniendo el nivel
de potencia estadistica media en un determinado campo.
(Psicologia ~ 509, y mas bajo en otras disciplinas).

QUE HACEMOS

cQué hacemos en un analisis de
potencia a posteriori?

Lo que hacemos en este tipo de andlisis es calcular la potencia
estadistica observada dado el tamano muestral, el nivel de a
seleccionado y el tamano de efecto observado.

Bopevcn g UNIVERSIDAD
DE MAEZTU % 2% © DEGRANADA
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03 | Analisis de potencia- Analisis a posteriori- Relacion entre la potencia estadistica y el p-value

RELACION DIRECTA REPRESENTACION GRAFICA

<Como se relaciona la potencia estadistica

1
J

observada con el p-value?

Para un determinado tamano de efecto observado, existe una
relacion directa entre la potencia estadistica y el p-value
obtenido. De esta forma, p-values por encima de 0.05
corresponderan a niveles de potencia por debajo del 50%.

iIndependientemente de la muestra y el tamano de efecto!

Observed power

In el ejemplo de la derecha mostramos la relacion para una
prueba t independiente. Para otros test la relacion difiere un
poco.

02 03 04 05 06 07 08 09

0.1

<Como responder a usa solicitud de analisis

0
|

a posterior1? N
0 |01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

1.0

Observed power, and what to do if your editor asks for po... p value

p-value > 0.05 — PE <50%

This blog post is now included in the paper "Sample size §
justification" available at PsyArXiv. = Observed power (or post-hoc

. https://daniellakens.blogspot.com/2014/12/observed-power-a...

02 04 05 08

I_2lipe EXCELENCIA :‘N;G‘VE UNIVERSIDAD
N a o «TH L = MARIA 5 K
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03 | Analisis de potencia- Analisis de sensibilidad - Definiciones

CUANDO HACERLO

;Cuando debemos realizar un analisis de
potencia de sensibilidad?

Estos analisis estudian un término algo vago pero muy interesante,
que es la relacion entre la potencia estadistica de un estudio y el
tamano del efecto que podemos detectar. Esto puede darnos una
1dea de s1 disponemos de la suficiente potencia estadistica para
detectar ciertos tamanos de efecto.

Este tipo de analisis suelen hacerse cuando queremos reanalizar un
set de datos ya existente, por lo que el tamano de la muestra ya esta
fyado previamente.

Para resumir, un andlisis de sensibilidad nos muestra las
Iimitaciones de nuestro estudio.

Curso de analisis de potencia estadistica 61

QUE HACEMOS
cQué hacemos en un analisis de
potencia de compromiso?

Lo que hacemos en este tipo de andlisis es, para una muestra
dada, y un nivel o determinado, estudiar la relacion entre la
potencia estadistica y los distintos tamanos de efectos.

ENTONCES...

¢Es similar a los analisis a posteriort?

Aunque el procedimiento es similar, aqui no introducimos el
efecto observado, sino que estudiamos la potencia para un rango
de efectos.

De esta forma podemos justificar si el estudio en cuestion tiene
la suficiente potencia estadistica para detectar los efectos en los
que estamos nteresados.

i Ew e EXCELENCIA 5" ¥ * UNIVERSIDAD
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COMO HACERLO

<Como hacer un analisis de sensibilidad
en G “Power?

Para ello usaremos la herramienta “X-Y plot a range of vaules”.
Esta herramienta no es util solo para los andlisis de sensibilidad,
sino que puede servirnos para representar la relacion entre distintas
magnitudes de nuestros analisis fijando otras.

EFjemplo de analisis de sensibilidad —

INTERPRETACION
<En qué lado de la grafica esta tu &?

Si tenemos suficiente potencia estadistica para el tamano de efecto de
interés no tendriamos problema, pero, :qué podemos hacer si para el
tamano de efecto de mterés tenemos poca potencia estadistica?

Si realizamos el test y por suerte obtenemos resultados significativos no
habria problema, pero gy si nos lo tenemos? :podemos concluir que
no existe efecto? NO, en este caso no podemos interpretar los
resultados.

Curso de analisis de potencia estadistica 62

03 | Analisis de potencia- Analisis de sensibilidad - Como realizarlo en G *Power

t tests - Means: Difference between two independent means (two groups)
Tailis) = Two, a err prob = 0,05, Allocation ratio N2/MN1 = 1, Total sample size = 200

14
0,8
0.6

0.4

Power (1-B err prob)

0,2 +

ﬂ I I I d | I | I I T T T T T
0,1 0,2 0,3 0,4 0.5 0,6 0,7 0.8
Effect size d

INTERPRETACION

S1 no disponemos de potencia, squé
podemos hacer?

¢Podemos aumentar a? Dificilmente defendible. S1 no podemos
aumentar la muestra debemos aceptar que los datos no son lo
suficiente informativos para el analisis deseado. Podemos describirlos y
hacerlos publicos para otros investigadores y/o esperar a poder
aumentar la muestra (mas financiacion, colaboraciones, etc)

RSN
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BIASED :
LITERATURE |

04

SECCION

Desafios que afrontar

Sesgo en la literatura
Tamano de efecto de interés

? EXCELENCIA S&¥@" UNIVERSIDAD
MARIA H
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PREGUNTA

cExiste sesgo en la literatura cientifica? Y si1 es

asi, ¢a qué se debe?

Como ya vimos en la seccion de test de hipotesis, incluso en estudios bien
disenados, con niveles de potencia aceptables, existe una probabilidad no
despreciable de obtener resultados no significativos. ;Vemos estos resultados
en la literatura?

Es sesgo en la literatura es un fenémeno multifactorial. Uno de estos factores
es un sistema de publicacion imperfecto que premia estudios con efectos
significativos, siendo mas dificil publicar efectos nulos. Esto se conoce como
sesgo de publicacion.

Dejando este problema a un lado, veremos que dado un cierto tamano
muestral y un nivel de a, existe un tamaio de efecto critico de forma que,

tamanos de efecto menores, nunca podran resultar significativos.

N

<5 : > o
il’;v;‘lﬁ Shiny app — Tamarno de efecto critico
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PREGUNTA

cLsta sesgado el tamano de efecto
estimado mediante un estudio piloto?

Para empezar a estudiar como es nuestra muestra, podemos los
datos de un niimero pequeno de participantes y estimamos el
tamano de efecto para luego usarlo para un andlisis de potencia
a prior1 y determinar el tamano de muestra completo.

¢Es esto correcto? — Ver ejemplo con 20 syetos / grupo

IMPORTANTE

El valor critico solo esta determinado
por el tamano muestral y a.

S1 trabajasemos en un campo en el que no podemos recoger un
nimero elevado de muestras, solo podemos estudiar efectos
grandes. En ciertos campos (bebés) en el que recoger 20 sujetos
por grupo puede ser una odisea.

1
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CITA ARTIiCULO
Albers, C., & Lakens, D. (2018). When power analyses based on pilot

data are biased: Inaccurate effect size estimators and follow-up bias.

“A pilot study does not provide a

111€eall j]] g‘fu ] e fféc[ S I.ZC’ és [Im ale fO r D ] a1111 j]] o Joumal of experimental social psychology, 74, 187-195.
c . »
SASCUERE ShadIes)
154 SUJETOS/GRUPO
EJEMPLO / g
Probabilidad de observar un tamano de 49 suseros/crupo @

efecto medio en una prueba I¥ - Distribution of n?2 for a

medium effect size

Esta es la distribucion de tamanos de efecto para una ANOVA, para un
tamano de efecto de 0.05. s decir, representamos la probabilidad de
observar un determinado tamano de efecto cuando el efecto real es de 0.05,

y el tamano muestral asociado para obtener un 809% de potencia estadistica.

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Ejemplo dos estudios piloto — 2
T | T T T | T T | |

154 76 49 36 28 23 20 17 15 13 11 10
n (per group) for 80% power

oA
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04 | Desafios que afrontar - Sesgo en la literatura - Fxiste sesgo en la literatura cientifica?” ;Como puedo lidiar con el problen

CITA HERRAMIENTAS

“Power analysis based on significant studies c;Podemos corregir el tamano de
need to be based on a truncated I efecto matematicamente?

ST ENE O 906, Existen herramientas que nos permiten corregir ¢l tamario de

efecto para intentar eliminar el sesgo. Cuidado: tienen supuestos
muy rigidos y el tamano de efecto puede acabar siendo cero.

EJEMPLO

PrObablhdad d€ observar un tamano de DISTRIBUCION TRUNCADA — Media sesgada hacia arriba

efecto medio en una prueba I¥ —— Distribution of n?2 for a
medium effect size

Esta es la distribucion de tamanos de efecto para una ANOVA, para un
tamano de efecto de 0.05. s decir, representamos la probabilidad de
observar un determinado tamano de efecto cuando el efecto real es de 0.05,

y el tamano muestral asociado para obtener un 809% de potencia estadistica.

f T | 1 — T |
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Ejemplo dos estudios piloto — 2
| T T | T T | | T T | |

154 76 49 36 28 23 20 17 15 13 11 10
n (per group) for 80% power
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04 | Desafios que afrontar - Sesgo en la literatura - Como lidiar con el sesgo de la literatura en estudios imdividuales

ASPECTOI

<Es este estudio lo suficientemente
similar al mio?

Prioriza si hay aspectos diferenciales importantes como la
poblacion, el disenio, manipulaciones experimentales, medidas
tomadas, etc.

ASPECTOII

cExiste un riesgo de que estés
sesgado seleccionando el estudio?

EFvalta la posibilidad de que, s1la estimacion del
tamano del efecto hubiera sido menor, no lo hubieras
utilizado.

Curso de analisis de potencia estadistica 67

ASPECTO I

¢Existe mucha mcertidumbre en los
resultados?

Los estudios con un nimero reducido de observaciones presentan gran
mncertidumbre. Considera la posibilidad de utilizar una estimacion del
tamano del efecto mas conservadora. sComo de conservadora?

REGISTERED REPORTS

Eis posible tener acceso a tamanos de
efecto no sesgados: Registered Reports.

Es un tipo de articulo en el que la revision por pares ocurre antes de recoger
o analizar los datos. La revista publicara el articulo independientemente de
que los resultados sean significativos o no, siempre que los autores sigan el
plan aprobado (hipétesis, diseno experimental, plan de analisis estadistico
detallado, tamano muestral y justificacion, criterios de exclusion de datos)

“ﬂag'u
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ASPECTOI

JSon los estudios mcluidos en el
meta-analisis similares al mio?

¢Son los estudios incluidos en los metaanalisis muy similares, en
cuanto al diseno, las medidas y la poblacion, al estudio que estas
planificando? Evalta la generalizacion de la estimacion del
tamano del efecto a tu estudio.

ASPECTOII

JSon los estudios en el meta-analisis
homogéneos?

¢Existe heterogeneidad en el meta-andlisis? En caso
afirmativo, utiliza la estimacién del tamano del efecto
del subgrupo homogéneo mas relevante.
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ASPECTO Il

cLosta sesgada la estimacion del
efecto en el meta-analisis?

¢El estudio original report6 pruebas de deteccion de sesgo vy,
en caso afirmativo, se detecto sesgo? Si es asi, podria ser
prudente utilizar una estimacion del tamano del efecto mas
conservadora.

RECOMENDACION

S1 hay mucha inceritdumbre, usa el SESOI
o usar analisis secuenciales.

Los andlisis secuenciales permiten ir evaluando los datos a medida que se
recogen, con reglas predefinidas para decidir si continuar o detener el
estudio sin mflar el error tipo 1. Evitan fijar muestras arbitrarias basadas
en una literatura potencialmente mflada.

w7 Fcimneyc
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SECCION

Desafios que afrontar

Sesgo en la literatura

Tamano de efecto de interés
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PREGUNTA

<Como determino el tamano del efecto antes
de recoger los datos?

Si los tamanos de efecto encontrados en la literatura estan mflados, y no es
una buena practica el uso de heuristicos o reglas del pulgar, ;cémo determino
el tamano de efecto antes de recoger los datos?

Esto es un problema si pensamos que el tamano de efecto que debemos
mtroducir en nuestro analisis de potencia es el efecto que esperamos
encontrar y no el tamano minimo relevante y que no quedamos perder.

Planificando el tamano muestral para este tamano minimo de interés, en caso
de no encontrar resultados significativos de forma recurrente, podemos
entender que, de existir algiin efecto, es demasiado pequeno para ser de
nuestro interés.

Y es que, de otra forma, el andlisis de potencia estadistica a priori no tiene
sentido. ;Como se podria planificar un tamano muestral para encontrar un
efecto que no conocemos con certeza?
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DEFINICION

cQué es el tamano minimo de
mterés (SESOI)?

El SESOI (Smallest Effect Size Of Interest) es el tamano minimo
relevante, de interés, o clinicamente significativo de forma que,
cualquier efecto mas pequeno que el, para nosotros no resulta
Interesante.

<Coémo puedo determinarlo?

Por lo general, podemos seguir dos vertientes a la hora de
determinar que es un efecto demasiado pequeno para ser
importante: la vertiente basada en predicciones teoricas y la
vertiente basada en significatividad practica, y veremos las dos a
continuacion. —

Bopevcn g UNIVERSIDAD
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PREGUNTA
cQué es un efecto demasiado pequeno o
grande para ser de interés? LYY

|
Depende, es subjetivo y dependiente del campo. Es facil pensar: Cualql‘;i/er {<\
tamaino de efecto, por pequeno o grande que sea, es de mi interés siempre *
que sea significativo. ¢Is esto verdad?. Si en nuestros datos encontrasemos g
un tamaio de efecto =10, squé pensariamos? (por ejemplo, la diferencia de
tamario tisica entre hombres y mujeres es de d=2).

ARTICULO |

Hungry Judge Effect: El etecto de los jueces

harnb I'iﬁnto S. Posibles teorias: Casos no

ordenados de forma
zgggorja.

Extraneous factors in judicial decisions | PNAS

Are judicial rulings based solely on laws and facts? Legal
formalism holds that judges apply legal reasons to the facts of a

https://www.pnas.org/doiffull/10.1073/pnas.1018033108

Proportion favorable decisions

Ordinal position

o momaxon S gk UNIVERSIDAD
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PREGUNTA

cQué es un efecto demasiado pequeno o
erande para ser de mterés?

Depende, es subjetivo y dependiente del campo. Es facil pensar: cualquier
tamano de efecto, por pequeno o grande que sea, es de mi interés siempre
que sea significativo. ¢Is esto verdad?. Si en nuestros datos encontrasemos
un tamaio de efecto =10, squé pensariamos? (por ejemplo, la diferencia de
tamario tisica entre hombres y mujeres es de d=2).

ARTICULO I

Changes in Women's Facial Skin Color over the
Ovulatory Cycle are Not Detectable by the Human

. . . =
Changes in Women's Facial Skin Color over the Ovulat... _ =]
Human ovulation is not advertised, as it is in several primate § §
species, by conspicuous sexual swellings. However, there is g =]
¥ https:/fjournals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal... E o) \
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T . y g sl MARIA H z
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PREGUNTA
<En la practica, qué es lo que realmente
importa?

En ambitos clinicos o empresariales se suele estimar el SESOI en base a su
significatividad practica.

Por ejemplo, en ambitos clinicos se usan los métodos anchor-based, en los
que se pregunta a los pacientes de un estudio si durante una intervencion se
comienzan a sentir mejor (cuando comienzan a sentir el efecto beneficioso
de la terapia o farmaco, a nivel individual) y se toma ese punto como el
efecto minimo clinicamente significativo.

En 2023 se publico un meta-andlisis en el que se estimaba que el efecto
clinicamente significativo en el campo de la salud es de una ¢=0.5 (curioso
que comcida con las predicciones de Cohen al definir los umbrales de
tamario del efecto. El considero que 0.5 correspondia a tamano medio
porque Intuia que era lo suficientemente grande como para ser perceptible)
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EJEMPLO

Analisis de coste beneticio: cudndo
merece la pena una mmtervencion.’

En ambitos clinicos o empresariales se suele estimar el SESOI en
base a su significatividad practica. Dicho de otra manera: ;Cémo
de grande debe de ser un efecto para que merezca la pena el
coste de una mtervencion?

Ejemplo: Viamonte, Ball, and Killgore (2006) evaluaron los
beneficios de una intervenciéon para mejorar la velocidad de
reaccion en personas mayores que conducen y asi evitar
colisiones:

© Probabilidad de colision.

© Costes medio de una colisiéon por persona.

@ Probabilidad de colision tras la intervencion.
@ Nuevos costes medios de colision por persona.
© Costes de la intervencion por persona.
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04 | Desafios que afrontar - Tamafio del efecto - Resumen

RESUMEN

No todos los tamanos de efecto son
relevantes o interesantes de estudiar

En resumen, no todos los tamanos de efecto son relevantes.

Dificilmente a alguien le resultaria interesante estudiar un tamaio de efecto
de d=0.001 o d=10. Determinar los rangos relevantes es una tarea mdividual
y dependiente del estudio.

A la hora de determinar el SESOI:

En ocasiones podremos apoyarnos en predicciones teéricas (el limite de la
percepcion en el articulo anterior es un buen ejemplo) o si es el caso en
cuestiones puramente practicas (cambios perceptibles en pacientes o

beneficio econémico).
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PREGUNTAS

Fin de la primera
parte
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