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RESUMEN

Este trabajo es la continuaciéon del articulo sobre tamafio de efecto para diferencia de
medias independientes, centrandose ahora en las diferencias de proporciones y tablas
de contingencia con variables nominales y muestras independientes.

La investigaciéon estadistica sobre proporciones desempefa un papel fundamental en
una amplia gama de ambitos cientificos y sociales al proporcionar una valiosa
comprension sobre la distribucién y la incidencia de fenémenos en una poblacion
especifica. Mas alla de evaluar la significacion estadistica de las pruebas es crucial
considerar la relevancia practica o clinica de los resultados, entendiendo la importancia
del tamano de efecto.

En el caso de las proporciones, nos encontramos con una amplia variedad de
estadisticos de tamano de efecto disponibles, como el coeficiente Phi, V de Cramer, W
de Cohen, Fei de Ben-Shachar, h de Cohen, riesgo relativo, odds ratio, entre otros. Esta
diversidad puede generar desafios al momento de seleccionar el estadistico mas
adecuado para analizar los datos. Por lo tanto, este trabajo se propone abordar esta
problematica en detalle, explorando las caracteristicas y aplicaciones de cada
estadistico, y ofreciendo orientacion sobre su seleccion segun el contexto y los objetivos
de la investigacion.
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ABSTRACT

This paper is a continuation of the article on effect size for difference of independent
means, focusing now on differences of proportions and contingency tables with nominal
variables and independent samples.

Statistical research on proportions plays a fundamental role in a wide range of scientific
and social fields by providing valuable insights into the distribution and incidence of
phenomena in a specific population. Beyond assessing the statistical significance of the
evidence, it is crucial to consider the practical or clinical relevance of the results,
understanding the importance of effect size.

In the case of proportions, we find a wide variety of effect size coefficients available, such
as the Phi coefficient, Cramer's V, Cohen's W, Ben-Shachar's Fei, Cohen's h, relative
risk, odds ratio, among others. This diversity can generate challenges when selecting
the most appropriate statistic to analyze the data. Therefore, this paper aims to address
this issue in detail, exploring the characteristics and applications of each statistic, and
offering guidance on their selection according to the context and objetives of the
research.
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1. INTRODUCCION

Este trabajo es una continuacion del articulo sobre el tamafo de efecto para diferencias
de medias independientes (D’Angelo, 2021). Al igual que en dicho articulo, nos
enfocaremos en aspectos que trascienden la prueba de hipotesis, pero esta vez
centrandonos en los tamafios de efecto y la potencia de la prueba relativas a las
diferencias de proporciones, asi como en su aplicacién en el analisis de las tablas de
contingencia con variables nominales y muestras independientes.

La investigacién estadistica sobre proporciones desempena un papel fundamental en
una amplia gama de ambitos cientificos y sociales, proporcionando informacién valiosa
sobre la distribucién y la incidencia de fenémenos clave dentro de una poblacion. Estas
medidas son criticas ya que ofrecen una comprension detallada de como se distribuyen
y ocurren eventos especificos en el contexto de una poblacion determinada.

Existen diversos ambitos en los que el uso de proporciones en términos de estadisticos
resulta esencial. En salud publica y epidemiologia, las proporciones son utilizadas para
calcular la prevalencia de enfermedades en una poblacion, asi como para determinar
tasas de mortalidad o de incidencia de enfermedades especificas. Estas medidas son
esenciales para la planificacién de politicas de salud publica y la asignacién de recursos.
En investigaciéon social, estudios sociolégicos, criminolégicos y de ciencias sociales en
general, las proporciones se utilizan para analizar fen6menos como la distribucion de
ingresos, tasas de desempleo, niveles de educacion, entre otros. Estas proporciones
ayudan a comprender la estructura social y a identificar desigualdades o necesidades
especificas de la poblacion. En economia, las proporciones son importantes para
calcular indicadores clave como la tasa de inflacion, la tasa de crecimiento econémico,
la relacion deuda-PIB, entre otros. Estas medidas son fundamentales para comprender
la salud econdémica de un pais y para el disenno de politicas economicas efectivas. En el
ambito educativo, se utilizan para calcular tasas de graduacion, tasas de desercion
escolar, de estudiantes por docente, entre otros. En el campo del marketing y la
investigacion de mercado, se utilizan para analizar datos de encuestas, como la
proporcién de clientes satisfechos, la proporcion de mercado de una empresa en
particular, entre otros.

Ahora bien, en todos estos ambitos los resultados obtenidos deben muchas veces ser
referidos a una poblacion habiendo partido de una muestra. Por tal motivo cobra
importancia comprender como y de qué modo los errores de muestreo estadistico
afectan la confiabilidad de las estimaciones. Identificar y cuantificar adecuadamente
estos errores proporciona una medida de confianza en la precision de las conclusiones
obtenidas.

Para lograr este objetivo, es fundamental contar con un profundo entendimiento de las
pruebas de hipoétesis relacionadas con las proporciones. Garantizar la validez, la

confiabilidad y una interpretacién adecuada de los resultados obtenidos en los estudios
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es de suma importancia. Es frecuente que el valor p (o p-valor) sea malinterpretado, lo
que puede conducir a errores graves en la interpretacion de los resultados. Las
confusiones al respecto son diversas y, en ocasiones, ocurren simultaneamente. Es
esencial comprender que el valor de p representa la probabilidad de obtener el resultado
observado -o mas extremo- si la hipétesis nula es cierta. Entre las interpretaciones
erroneas mas comunes del valor p se encuentran lo que la literatura designa como las
falacias de la probabilidad inversa, de la replicacién, del tamano del efecto y de la
significacién clinica o practica. Estas interpretaciones erréneas pueden llevar a
conclusiones incorrectas y a una comprension inadecuada de la significancia de los
resultados obtenidos en un estudio. Por lo tanto, es crucial abordar estas confusiones
y garantizar una interpretacion precisa de los valores p en el contexto de las pruebas de
hipotesis.

Pero mas alla de la significacion estadistica de las pruebas es necesario dar cuenta de
la relevancia practica o clinica de los resultados. Es decir, cuando obtenemos evidencia
sobre la existencia de un determinado efecto, buscaremos sumarle informacién en
relacién al tamafo de ese efecto.

En el campo de las proporciones, a diferencia del de las diferencias de medias, nos
enfrentamos a una amplia gama de estadisticos de tamafno de efecto disponibles, que
incluyen al coeficiente Phi, V de Cramer, W de Cohen, Fei de Ben-Shachar, h de Cohen,
riesgo relativo, odds ratio, entre otros. Esta diversidad de opciones puede plantear un
desafio significativo al momento de decidir qué estadistico utilizar para analizar
adecuadamente los datos. En este trabajo, nos proponemos abordar esta problematica
en profundidad, explorando las caracteristicas y aplicaciones de cada estadistico y
proporcionando orientacion sobre cuando y cémo seleccionar el estadistico mas
apropiado segun el contexto y los objetivos de la investigacion.

Comprender adecuadamente las pruebas de hipétesis relacionadas con las proporciones
es esencial para garantizar la validez y la fiabilidad de los resultados obtenidos a partir
de estudios basados en muestras independientes. Creemos que existe un problema
importante en la aplicacion de la prueba de hipétesis en diversos ambitos relacionados
a la interpretacion del error de tipo Iy II, al problema de la reproducibilidad y a las
cuestiones relativas al tamano del efecto o su significacién practica.

Cuando disefiemos nuestra investigacion, o cuando estemos en presencia de un trabajo
del cual necesitamos evaluar sus resultados, deberiamos tener en cuenta la capacidad
del abordaje para conocer cuéal es la probabilidad de obtener un resultado no
significativo cuando la hipétesis nula sea falsa. Es decir, que exista un efecto, que
ademas tenga evidentemente algin tamano, y que no pudimos captar debido al
deficiente poder de la prueba que hemos aplicado.

En dultimo término, la cuestiébn de la reproducibilidad requiere ser atendida,

preferiblemente mediante la realizacion de meta-analisis cuando sea factible. Esto cobra
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especial relevancia en casos donde existe evidencia contradictoria entre diversos
estudios, ya sea en términos de la significancia de las pruebas de hipotesis o en lo que
respecta a los tamanos de efecto obtenidos. En tales circunstancias, se sugiere llevar a
cabo estudios que tengan la capacidad de integrar y reconciliar las diferentes
investigaciones, proporcionando asi un analisis mas completo y una visién mas clara
sobre el fenémeno en cuestién.

El tamano del efecto ofrece una respuesta complementaria a una serie de problemas
derivados de la utilizacion del test de hipotesis. No debemos olvidar que estos problemas
no son cuestiones a subestimar. Las criticas durante estos ultimos afios han ido al
fondo de la cuestibon y no deben ser soslayadas. La denominada crisis de
reproducibilidad ha sido puesta de manifiesto, lo que resalta la necesidad urgente de
que los investigadores adopten y apliquen estas técnicas. Este articulo busca
sensibilizar a los investigadores sobre la importancia de emplear el tamafio de efecto y
la evaluacion de la potencia en las pruebas de hipoétesis. Redoblar los esfuerzos en la
aplicacion cuidadosa de estas técnicas es fundamental para garantizar que los
resultados obtenidos en los distintos campos cientificos sean mas rigurosos y, por lo
tanto, mas creibles.

En este trabajo, vamos a explorar diversos métodos y conceptos fundamentales en el
analisis estadistico de proporciones y su aplicacion en estudios con muestras
independientes. En primer lugar, abordaremos la prueba de hipétesis para diferencias
de proporciones, esencial cuando queremos comparar dos grupos diferentes.
Examinaremos este tema desde dos perspectivas: primero, la aproximacion de la
distribucion binomial a la normal y, segundo, desde la prueba exacta de Fisher, también
conocida como test de permutaciones. Ademas, discutiremos en qué casos utilizar cada
una de estas técnicas.

Luego, abordaremos los intervalos de confianza para las proporciones, comenzando con
el método "exacto" binomial (Clopper-Pearson), seguido por el método asintético (Wald),
que se basa en una aproximacion normal. También cubriremos otros métodos como el
de Wilson, Jeffreys y el intervalo Agresti-Coull (una version ajustada del método Wald).
Ademas, profundizaremos en los intervalos de confianza para la estimacion de la
diferencia de proporciones y exploraremos como interpretar estos intervalos de manera
grafica. También examinaremos el intervalo de confianza bootstrap, que es una técnica
mas flexible en cuanto a los supuestos de aplicacion de las técnicas tradicionales.
Luego nos adentraremos particularmente en los tamanos del efecto para los casos de la
diferencia de proporciones para muestras independientes, como complemento a las
pruebas de hipétesis e intervalos de confianza. En este analisis vamos a explorar varios
coeficientes, como el coeficiente Phi (¢), V de Cramer, T de Tschuprow, W de Cohen, y
la lambda de Goodman y Kruskal (4). Cada uno de estos tiene su propia aplicacién

especifica y su forma particular de interpretacion. Para concluir este tema, también
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trataremos el riesgo relativo y abordaremos conceptos clave como los odds y el odds
ratio, incorporando su interpretacion en términos del tamano del efecto. En este
contexto, discutiremos los errores estandar e intervalos de confianza, proporcionando
una comprension de cuando aplicar estas medidas.

Para dar una perspectiva mas completa, incluiremos una seccién sobre el Factor de
Bayes, que mide la creencia en la hipétesis nula y alternativa, y exploraremos cémo
realizar un meta-analisis para sintetizar resultados de multiples estudios.

Finalmente, cerraremos con una sintesis de los conceptos abordados y su relevancia
practica en el ambito de la investigacion cientifica, destacando su aplicabilidad en la

toma de decisiones y el disefio de futuros estudios.

2. PRUEBA DE HIPOTESIS PARA DIFERENCIA DE PROPORCIONES CON
MUESTRAS INDEPENDIENTES

2.1 Aproximacion de la binomial a la normal

La prueba de hipoétesis para la diferencia de proporciones con muestras independientes
cuenta con similares virtudes y defectos respecto del resto de las pruebas de hipétesis.
Por un lado, permite evaluar si hay una diferencia significativa entre las proporciones
de dos grupos proporcionando una medida objetiva para la toma de decisiones, siendo
una herramienta estandar ampliamente utilizada en el ambito cientifico. Por el otro, no
proporciona informacién sobre la magnitud o relevancia practica de la diferencia
observada, dependiendo del tamano de la muestra, y requiriendo en muchos casos
ciertas suposiciones, como la aleatorizacion de las muestras y la independencia de las
observaciones.

Para determinar si dos porcentajes resultan diferentes, a partir de dos muestras, el

modo clasico de obtener el valor de z viene dado por:

pP1—P
Zdif prop — 155 2 (€Y)

Donde p; es la proporciéon en la muestra 1, p, la correspondiente a la muestra 2 y ES
el error estandar para la diferencia de proporciones.

Una forma de calcular el error estandar ES viene dado por:

_ [p1(1-p1)

(1-p2) .
ESno combinado (unpooled) = \/ e (2) (Agresti, 2007)

ni nz

Esta férmula del error estandar es la raiz cuadrada de la suma de varianzas y definida
en la literatura como no combinado o unpooled.

Cabe aclarar que esta forma de calcular el error estandar no es, para algunos autores,
totalmente correcta si se la utiliza para poner a prueba la hipotesis nula p:; = p2 ya que
implica justamente que las dos proporciones serian diferentes, y justamente cada una
de las distribuciones deberia aportar su propia e independiente varianza (Fleiss 2003).
Esta forma del error estandar es la que se deberia utilizar en los casos que estemos

interesados en calcular el intervalo de confianza de la diferencia de proporciones como
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veremos mas adelante. Por esta via, se podria sostener la hipétesis nula por la cual p;:
= pzen el caso que el intervalo de confianza incluya el cero.
Sin embargo, actualmente, para determinar si dos proporciones son diferentes se tiende

a utilizar el siguiente error estandar:

p(1-p) (1 1
EScompi = 2(=+=) (3
combinado(pooled) ny ny n2 ( )
n1pP1 +N2pP2
ny+n;

Donde p =

aplicandole una correcciéon por continuidad (—%(ni+ni)) de modo que el valor de z
1 2

calculado de este modo queda del siguiente modo:
Pl—Pz—%(nil+%)
p(l—p)( ENES )

ni \ni nz

Zaif prop = (4), (Fleiss, Levin y Paik, 2003, pag. 54)

Si lo que se desea es probar la hipotesis alternativa de la diferencia de proporciones, la
hipétesis nula debe dar cuenta de la igualdad de las proporciones. Por este motivo la
version combinada (pooled) es la mas correcta. En general no hay grandes diferencias
entre los dos z calculados con estas dos formulas, ambas basadas en el supuesto de
normalidad y por lo tanto en el teorema del limite central, como no combinados
(unpooled) o combinados (pooled). Es mas, los programas estadisticos tampoco se han
puesto de acuerdo por lo que es posible hallar pequenisimas diferencias en el calculo
de z!. Esta confusion no zanjada también es posible hallarla en la bibliografia (Fleiss
2003).
Téngase en cuenta que estamos haciendo una aproximacién de la distribucion binomial
a la normal. Para que el teorema del limite central pueda ser aplicado se tienen que
cumplir las siguientes condiciones:
pr*ny >5,  (1=p)*n >5, P2*ny>5, (1—-p)*ng >5
Es decir, en todos los casos se debe chequear este supuesto.
Cabe consignar que este valor de z se relaciona con el chi? a partir de la siguiente
expresion (z-test for independent proportions: Use & misuse, 2019):

chi2 = z2 (5)
En este sentido, calcular el chi? o z2 es completamente equivalente.
2.2 Prueba exacta de Fisher (test de permutaciones o permutation test)
Muchas veces los supuestos para la aplicacion de la aproximacion binomial a la normal
no se cumplen, o se encuentran en el limite. Frente a esa situacion o cualquier duda
sobre su aplicacion, es posible la utilizacion de la versién exacta conocida como test de

Fisher, que se basa en el concepto de permutaciones. La idea es evaluar todas las

1 Por ejemplo, el SPSS utiliza el ES combinado (pooled, es decir la correcta para nosotros) mientras
que Minitab y las librerias prop.test o z.test de R, utilizan ES no combinado (unpooled es decir
promedia dispersiones de proporciones que considera distintas).
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posibles permutaciones de los datos para determinar la probabilidad de obtener esa
configuraciéon o configuraciones atin mas extremas bajo la hipotesis nula. Este test
puede ser realizado a partir del desarrollo de la distribucién hipergeométrica
manteniendo los marginales fijos (Edgington y Onghena, 2007; Good, 2005; Lock y
otros, 2013).

Por ejemplo, en el caso de una de una tabla de 2x2 con una configuracion como la
siguiente:

Tabla 1. Tabla de contingencia 2x2 genérica.

Evento (por €j. | No evento (ej. no
enfermedad) enfermedad)
Grupo 1(expuestos) a b
Grupo 2 (no expuestos) c d

Fuente: adaptada de Fleiss, Levin y Paik, (2003, pag. 51).
podemos calcular la probabilidad de que las frecuencias provengan de una distribucion
de frecuencias independientes de acuerdo a la siguiente ecuacién (Fleiss, Levin, & Paik,
2003, pag. 56):

(@EP) (D) (a+b)i(cta)i(ato)(bra)
p (o) alb!cldin!

(6)

Este test antes del uso de los programas informaticos era practicamente inutilizable
debido a la complejidad del calculo. Entonces los métodos aproximados eran realmente
necesarios. Hoy esa dificultad ha sido sorteada por lo cual en las tablas de 2x2 este test
es posible utilizarlo siempre, y segiin el software en muchos casos en tablas mxn.

El test de Fisher es especialmente Util cuando se trabaja con muestras pequenas o
cuando las proporciones son muy extremas -es decir en términos practicos cuando no
se cumple p; *n; >5, (1—p;) *ny >5, p,*n, >5  (1—py)*xng > 5-.

Esto es debido a que este test proporciona una p exacta y no depende de supuestos

sobre la distribucion de los datos.

3. INTERVALOS DE CONFIANZA PARA LAS PROPORCIONES

3.1 Método "exacto" binomial (Clopper-Pearson)

El intervalo de confianza exacto de Clopper-Pearson para una proporcién p se basa en la
inversion de una prueba binomial a dos colas iguales de la hipotesis Ho: p=po (Agresti &

Coull, 1998). Los limites inferior y superior son las soluciones en p de las ecuaciones:

Y CEPRqTR =2 (D)

— a
k= Cip g™ =5 (8)
Este intervalo suele ser considerado tipicamente el gold standard, sin embargo, tiende

a resultar muy conservador (Agresti & Coull, 1998) ya que se trata de una distribuciéon
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binomial, es decir, discreta. De modo que a menos que n sea muy grande este intervalo
suele ser considerado inadecuado.

3.2 Método asintético (Wald) basado en una aproximaciéon normal

Cuando n es grande, en el sentido de que n*p>5y n*q>5, los procedimientos basados
en una aproximacién a la distribucién normal proporcionan relativamente buenas
aproximaciones en relaciéon a los procedimientos binomiales exactos correspondientes.
Basados en el teorema del limite central, los limites del intervalo de confianza para p
pueden ser calculados como (Fleiss, Levin y Paik, 2003; Newcombre, 1998; Agresti y

Coull, 1998):
Ic, = ptz, [P (9)

Sin embargo, el intervalo de Wald a menudo tiene una cobertura inadecuada,
particularmente para n pequenos y valores de p cercanos a 0 o 1. Por el contrario, el
método exacto de Clopper-Pearson, como ya hemos senalado, es muy conservador y
tiende a producir intervalos mas amplios de lo necesario.

3.3 Método de "Wilson"

Brown y colaboradores (2001) recomiendan los métodos Wilson o Jeffreys para
pequenas n, y Agresti-Coull, Wilson o Jeffreys, para n mas grandes, ya que proporcionan
una cobertura mas confiable que las alternativas. El método de Wilson, dentro de la
logica frecuentista, parece ser el que presenta mejores propiedades, tanto para n
pequenos como para los grandes. Es que el comportamiento del intervalo de Agresti-
Coull es ligeramente superior en el caso de n grande (n>40), pero como en estos casos
todos los métodos de calculo tienden a parecerse, entonces la ventaja se desvanece en
contraste con la posibilidad de usar siempre el mismo intervalo.

El intervalo de Wilson sin correccion de continuidad viene dado por:

2 (z%2+4npq)
2np+z°+z /—2(n+zz) (10), (Newcombre, 1998).

Y en el caso del intervalo con correccion de continuidad (también conocido como

intervalo de score de Fleiss):

2np+22-1-2 [12-2-L+ap(na+1)
1D

Inferior = 227
2np+z2+1+z 22+2—%+4p(nq+1)
Superior = (12), (Newcombre, 1998).

2(n+z2)

3.4 Método de "Jeffreys"

También existe una version del intervalo desde una perspectiva bayesiana, denominado
intervalo de credibilidad de Jeffreys. Se trata de un abordaje bayesiano con distribucién
a priori no informativa, con buenas propiedades frecuentistas (Brown, Cai y Dasgupta,

2001).
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Su calculo depende de la obtenciéon de los cuantiles de la funcién Beta (generalmente
0,025 y 0,975 para una credibilidad de 95%) con parametros (0,5;0,5) y puede ser

calculada a partir de:

P . _ x+0,5
Limite inferior = T x 05D (13)

donde

k2-3
o= G | 0spla i) (14)
4pq 6n(pq?)

El limite superior puede ser aproximado por la misma expresion reemplazando k por —
ken w (Brown, Cai y Dasgupta, 2001).
3.5 Intervalo "Agresti-Coull" (Wald ajustado)
También tenga en cuenta que existe una estimacion puntual denominada de Agresti-
Coull (1998) que presenta una amplitud ligeramente mayor que los otros métodos
debido a la forma en que se calcula este intervalo.
Junto con la mayor parte de los autores que se han ocupado del tema no parece haber
lugar para la duda. Los métodos de score de Wilson y el de Jeffreys son los de eleccion
para la obtencién de los intervalos de confianza. Para obtener los valores concretamente
es necesario servirse de software estadistico especifico o calculadores en la red2.
3.6 Intervalos de confianza para la estimacion de la diferencia de proporciones
(Interpretacion grafica)
Uno de los problemas que suele aparecer en la interpretaciéon de los intervalos de
confianza para dos proporciones (también para otros estadisticos) es el de considerar
que para que haya diferencia estadisticamente significativa no debe haber solapamiento
entre los intervalos de confianza. Esto representa un grave error ya que un solapamiento
de Y de los intervalos resulta en una significacion del 0,05 y cuando los intervalos justo
se tocan (solapamiento = 0) la significacion aproximada es de 0,01 (Cumming y Finch,
2005).
Aqui vamos a ejemplificar con una tabla de contingencia de fantasia y analizada con
SPSS (que genera intervalos de confianza de Jeffreys) en cuyo grafico encontramos un
solapamiento de Y% aproximadamente con una significacion de 0,047 (tanto para chi?
como para la prueba exacta de Fisher):

Tabla 2. Tabla de contingencia 2x2 con significaciéon al 0,05 y solapamiento de los

intervalos de confianza.

Control Tratamiento Total

Enfermos 31 20 51

2 El programa estadistico SPSS adopt6 el intervalo de Jeffreys. Otras opciones las ofrecen los
programas Minitab, S-PLUS o Mathematica. También se ha desarrollado una pagina web que
permite el céalculo de los intervalos por varios métodos:
http:/ /epitools.ausvet.com.au/content.php?page=CIProportion, o se puede consultar el excelente
libro de Salvatore Mangiafico en el que se explica en detalle como realizar estos calculos con
RStudio (2023, pag. 93).
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Sanos 20 31 51
Total 51 51 102

Fuente: elaboracion propia.

Obtenemos el siguiente grafico:

40 SaludEnfermedad

—|— O Enfermo
30 l

Osano
20

Recuento

—
|
—

Control Tratamiento
TratamientoControl
Grafico 1. Tabla de contingencia 2x2 con significacién al 0,05 y solapamiento de los
intervalos de confianza.
Fuente: elaboracion propia.

Segin Cumming es necesario calcular el intervalo de confianza para la diferencia y
analizar si el O es un valor probable para una determinada confianza (2014). Para ello
es posible utilizar la féormula (2) que ofrece Agresti (2007) con error estandar no
combinado (unpooled). Sin embargo, se debe tener en cuenta que los softwares
estadisticos pueden presentar alguna pequena diferencia de acuerdo con la férmula
para el calculo del intervalo de confianza, como fue senalado precedentemente.

3.7 Intervalo de confianza bootstrap

Otro método para obtener intervalos de confianza para la diferencia de proporciones es
el método de remuestreo (bootstrapping o bootstrap) que fue propuesto por Bradley Efron
(1979). Consiste basicamente en la obtencién de una cantidad muy grande de muestras
con reemplazamiento a partir de la muestra original en estudio. Para dichas muestras
es posible obtener sus percentiles al nivel deseado y de ese modo obtener un intervalo
de confianza. Este método es muy util cuando se sospecha alguna dificultad para
determinar la distribucion de muestreo por lo cual es posible utilizarlo en infinidad de
situaciones. La enorme potencia de calculo de las computadoras actuales facilita

considerablemente la aplicabilidad de este método generando un gran numero de
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muestras (generalmente 1000 o mas), impracticable en el pasado3.

3.8 Residuos estandarizados corregidos de Haberman

Finalmente, mas alla de los resultados de la prueba de significacion estadistica para la
diferencia de proporciones, existe otro estadistico que permite indicar en una tabla de
contingencia si la frecuencia observada se aleja significativamente de la esperada de
independencia. Este estadistico es denominado de residuos estandarizados corregidos
(Haberman, 1973).

Su férmula viene dada por:

REC = —JLfe__  (15)
A
Siendo f, la frecuencia observada, f, la frecuencia esperada de independencia, f; el total
marginal de la fila correspondiente, y c; el total marginal de la columna de la
interseccion entre filas y columnas (celda* de aqui en adelante). Este estadistico se
distribuye con una distribucién normal estandar por lo que valores mayores a 1,96
estarian indicando que la frecuencia correspondiente es significativa al 0,05 (a dos
colas). En este caso ya no se busca una diferencia entre las proporciones o porcentajes,
sino que la comparacién es con las proporciones marginales, de modo que la
interpretacion evidentemente es bastante diferente y complementaria a la diferencia de

proporciones.

4. POTENCIA DE LA PRUEBA EN DIFERENCIA DE PROPORCIONES

Hemos comenzado por razones puramente didacticas con la prueba de hipétesis para
proporciones, sin embargo, debiéramos haber comenzado por donde el investigador
deberia comenzar. El primer paso es el de determinar la cantidad de casos necesarios
para que una vez obtenidos los resultados podamos dar cuenta de ellos en términos de
los errores de tipo Iy tipo II. Esta es una decision importante de toda investigacion ya
que, evidentemente una vez decidida la significacion de la prueba, digamos al 0,05
debemos conocer cual es la probabilidad de que no rechacemos la hip6tesis nula cuando
ella no es cierta. Esto cobra especial relevancia en las pruebas de significacion para las
diferencias de proporciones en las que la exigencia en cantidad de casos suele ser muy
superior a las relativas a diferencias de medias.

Este analisis debe ser realizado antes de efectuar el estudio. Como ya hemos senalado

en otro lugar, tamano del efecto, cantidad de casos, varianza y errores de tipo Iy tipo II

3 Este procedimiento puede ser utilizado desde programas estadisticos comerciales como SPSS,
Stata o SAS, o por software libre como Jasp, Jamovi o en RStudio para lo cual volvemos a
aconsejar el libro de Mangiafico (2023).

4 Una celda (o casilla) en una matriz de datos es un punto de intersecciéon entre una fila y una
columna especifica dentro de la matriz de datos. Cada celda contiene un unico valor que
representa una observaciéon o una medida particular en el conjunto de datos, sea de caracter
numérico, categorico o de otro tipo (binarios, geoespaciales, imagen o video, etc.)
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estan fuertemente ligados como es desarrollado en la siguiente expresion:

1—B=P{ER > 24 (16), (Fleiss, Levin y Paik, 2003, pag. 70)

2pq 2
n

Donde B representa el error de tipo I, p, — p; €l tamano del efecto, a error de tipo I (en

a
este caso - para una prueba de dos colas), y n=n; + nz,

La potencia estadistica refleja la capacidad de un estudio para detectar efectos genuinos
en la poblacién de interés. Un bajo nivel de potencia aumenta la probabilidad de pasar
por alto efectos significativos, lo que podria llevar a conclusiones erréneas de que no
existe una relacion entre las variables cuando en realidad si podria existir. Es por eso
que recomendamos encarecidamente el uso de herramientas especializadas como
G*Power* u otras plataformas estadisticas disponibles en linea para calcular la potencia
adecuadamente.

Al no prestar atencion a este aspecto critico, existe el riesgo de que estudios importantes
se pasen por alto o se subestimen debido a limitaciones en el disefio o la ejecucion, lo
que podria impactar negativamente en el avance del conocimiento en el campo de
estudio correspondiente. Por lo tanto, insistimos en la evaluacién y consideracion de la
potencia estadistica al disefiar, ejecutar y presentar sus investigaciones, garantizando

asi la integridad y la fiabilidad de los resultados obtenidos.

5. TAMANO DEL EFECTO EN DIFERENCIA DE PROPORCIONES PARA MUESTRAS
INDEPENDIENTES
El tamano del efecto para proporciones se puede considerar como una medida de la
magnitud de la diferencia entre ellas. Esta medida puede ser evaluada utilizando valores
obtenidos de una manera relativamente simple:

Pair = P2 —P1 17)
Esta diferencia es en si un tamano de efecto. Pero en este caso muchas veces para no
perder de vista la totalidad de la diferencia sera necesario mantener los dos miembros
de la igualdad. ¢Por qué? simplemente porque 50-45= 5, pero 20-15= 5 y evidentemente
estas dos igualdades no significan lo mismo. El 5 en el segundo caso tiene una
dimensiéon mayor que en el primero.
Es por este motivo que el tamano del efecto para proporciones tiene particularidades
que la diferencian sustancialmente del tamano del efecto en el caso de la diferencia de
medias, donde en general, las cosas se presentan en principio de un modo bastante mas

simple.

5 Disponible en la pagina de la universidad Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorfde modo libre
y gratuito en https://www.psychologie.hhu.de/arbeitsgruppen/allgemeine-psychologie-und-
arbeitspsychologie /gpower


https://www.psychologie.hhu.de/arbeitsgruppen/allgemeine-psychologie-und-arbeitspsychologie/gpower
https://www.psychologie.hhu.de/arbeitsgruppen/allgemeine-psychologie-und-arbeitspsychologie/gpower
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Para abordar este tema y comprender su complejidad, exploraremos brevemente los
diferentes indices que pueden ser utilizados para medir el tamano del efecto en tablas
de contingencia.

Los coeficientes Phi, V de Cramer y w de Cohen son medidas comunes de tamafno del
efecto que se utilizan en el contexto de analisis de tablas de contingencia o en el estudio
de asociaciones entre variables categoéricas. Todas ellas dan cuenta de la relaciéon entre
las variables, mas que de la relacion entre dos proporciones.

También se han utilizado los estadisticos Phiy r con el mismo objetivo. Sin embargo,
estos indices de tamano del efecto han sido criticados por Fleiss (2003) y por Haddock
y otros (1998) ya que su utilizacion, basada en tomar las variables como si fueran
cuantitativas, tienden algunas veces a subestimar el verdadero tamafio del efecto.

5.1 El coeficiente Phi (¢)

El coeficiente Phi (¢)se basa en el Chi-cuadrado:

chi?

n

Phi(p)= (18)

Este coeficiente es muy utilizado como medida de asociacion. Esta medida es similar al
coeficiente de correlacion de Pearson en su interpretacion. De hecho, un coeficiente de
correlacion de Pearson estimado para dos variables binarias nos dara el coeficiente Phi.
Los valores de Phi, al igual que los de r de Pearson, varian de -1 a 1, donde O indica
ausencia de asociacion, -1 indica asociacion negativa perfecta y 1 indica asociacion
positiva perfecta. Muchos de los aspectos teodricos referidos a las tablas de 2x2 son
aplicables a las tablas mxn. Obviamente la aplicabilidad de este indicador esta limitada
a la posibilidad de obtener un chi-cuadrado. Y su interpretacién quedara sujeta a la
posibilidad de interacciéon conjunta entre las variables. Es decir, se trata de un
coeficiente simétrico.

La interpretacion del tamano de efecto sugerida por Cohen es que en la ausencia de una
determinacién en el campo concreto de aplicacién se pueden considerar los valores
contenidos en la siguiente tabla:

Tabla 3. Interpretacion del coeficiente Phi como tamano de efecto.

gl Pequefio Medio Grande
1 0,1 0,3 0,5

Fuente: adaptada de Cohen (1988, pag. 222).
Un tamano de efecto alrededor de Phide 0,1 sera un tamano de efecto pequenio (aunque
no insignificante), un valor de 0,3 seria medio, y en torno a 0,5 o superior sera un
tamano de efecto grande.
5.2 El coeficiente V de Cramer
Vimos en un parrafo anterior el coeficiente Phi, asociado al Chi-cuadrado y al n de la

muestra. La Vde Cramer no es mas que la extension de Phi para el caso de tablas mxn:


https://es.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_correlaci%C3%B3n_de_Pearson
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chi?
n(k-1)

(19)

Donde k es el menor del ntimero de filas o de columnas.

Tanto Phi como V son utilizados como medidas de asociacion, es decir, tamafnos de
efecto por lo que para la realizacién de cualquier meta-analisis se requiere el
correspondiente intervalo de confianza. Para calcularlo, dado que la distribucién de V
no es normal, se suele utilizar la transformacion Z de Fisher del siguiente modo:

Primero se calcula su transformacion a valores Z.

1+V

Zy = () /2 (20)

El error estandar de Z, viene dado por:

1
= @

Luego se pueden obtener los limites del intervalo en Z

ESZV =

Zrlnf = ZV - Zconf * ESZV (22)
ZrSup =Zy+ Zconf * ESZV (23)
Y finalmente es posible obtener el intervalo de confianza de V del siguiente modo:
ez*zrlnf_l
Ving = 57, (24)
e2*Zrsup _q
Voup = 2 Zrsup 11 (25)

El intervalo de confianza de Phi se calcula y se interpreta de la misma forma que el
coeficiente Vde Cramer. Siempre teniendo en cuenta la simetria de la relacion entre las
variables:

Tabla 4. Interpretacion de la V de Cramer segtin grados de libertad.

gl Pequeno Medio Grande
1 0,1 0,3 0,5

2 0,07 0,21 0,35

3 0,06 0,17 0,29

4 0,05 0,15 0,25

5 0,04 0,13 0,22

Fuente: adaptada de Cohen (1988, pag. 222).

Para Phi obviamente el grado de libertad es 1, por lo que un valor en torno a 0,1 indica
un tamano de efecto pequeno, un valor en torno a 0,3 medio, y en torno a 0,5 o superior,
un tamano de efecto grande. Otro ejemplo, en una tabla 3x2 con gl=2 un valor de Ven
torno a 0,07 sera un valor pequeno, 0,21 medio, y de 0,35 o mas sera un valor grande.
5.3 T de Tschuprow

Alexander Tschuprow propuso otro indicador de asociacion para tablas de contingencia
en el ano 1939. Es muy similar al coefieciente V de Cramer, sin embargo, resulta mas
estricto en cuanto a la obtencién de su valor maximo (1), que solo puede alcanzarse en

tablas de contingencia cuadradas:
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chi?

—_— 26
n(c-1D(f-1) (26)

5.4 W de Cohen
El coeficiente W de Cohen es una medida de asociacion analoga al coeficiente phiy Vde

Cramer de acuerdo con la siguiente formula Cohen (1988):

w= [gm, Cufe) (i‘") 27)
Donde P,; es la proporcion en la celda i bajo la hipétesis nula,

P;; es la proporcion en la celda i a partir de la hipétesis alternativa, y
refleja el efecto en dicha celda.

m es el namero de celdas.
Para calcular el coeficiente W de Cohen, se toma la diferencia entre las dos proporciones
hipotéticas en cada celda de la tabla de contingencia, se eleva al cuadrado y se divide
por la proporcién esperada bajo la hipétesis nula. Luego, estos valores se suman y se
calcula la raiz cuadrada del resultado. Cohen nos alienta a observar la analogia con el
calculo de la chi-cuadrada y a considerar la simetria del coeficiente (Cohen, 1988, pag.
216).
Otra forma de calcular W es a partir de V de Cramer:

W=Vsvk—1 (28)

Donde k es el numero de categorias de la variable con menor nimero de categorias.
Como Wy Vestan relacionados linealmente podemos obtener el intervalo de confianza
de W a partir del calculo del intervalo de confianza de Vy transformarlos en valores w
de acuerdo a la férmula correspondiente (28).
Otra forma aproximada es obtener el error estandar para los calculos correspondientes

del siguiente modo:

ES, = W \[ LD 1(011 eij)?/eij (29)

que para valores grandes de n puede ser aproximada por

ES, =yw/n (30)
La interpretacion del tamano del efecto es similar a la de Phi y V de Cramer. Sin
embargo, un aspecto en contra de este coeficiente es que en tablas de dimensiones mxn
con valores extremos, puede tomar valores superiores a 1.
Antes de dejar este tema, téngase en cuenta que Ben-Shachar y otros (2023) y Jané y
otros (2024) han propuesto recientemente, para el caso de pruebas de bondad de ajuste,

un coeficiente derivado de W de Cohen que tiene la siguiente forma:

5 (Fei) = ﬁ (1)

\mintpe

El coeficiente Fei, a diferencia de la W de Cohen, tiene la virtud de mantenerse entre los
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valores O y 1.

5.5 Lambda de Goodman y Kruskal (A)

Todos los coeficientes que hemos examinado hasta ahora como medidas de tamafo de
efecto tienen tanto ventajas como desventajas al ser simétricos. En otras palabras,
evaluian la fuerza de la asociacién sin considerar una direccion especifica. Esto implica
que no reflejan el efecto que una variable pueda tener sobre la otra.

Goodman y Kruskal (1954) disenaron un coeficiente que responde a la siguiente
pregunta: ;Qué proporcion de errores que se cometerian al predecir sin informacion se
reducirian al utilizar la variable considerada como base para la prediccién?

Se la puede definir es “una medida de la reduccion proporcional del error conociendo
los valores de la variable independiente (factor) en tablas de contingencia” en base a las
frecuencias no modales:

Ac dep = 518—152 (32)

Donde,

Ac aep TEpresenta el coeficiente lambda considerando a las columnas como variable
dependiente.

€, es la suma de las frecuencias no modales marginales de las columnas. Representa la
probabilidad de error.

&, es la suma total de las frecuencias no modales de cada una de las filas de la tabla.
Representa la probabilidad de error habiendo ocurrido la variable independiente.

Si realizamos el mismo procedimiento, pero ahora en la direccion de las filas vamos a
obtener lambda en la otra direccion (As 4.,) con las filas como dependiente.

El promedio entre ambos coeficientes es lambda simétrica:

)\S — Ac dep;lf dep (33)

Un valor de O estaria indicando ausencia de efecto, y un valor de 1 nos indica que
conociendo el valor de la independiente podemos predecir sin error la variable
dependiente o factor. De todos modos, se debe tener en cuenta que en algunos casos
puede ocurrir que obtengamos un valor O cuando existe un efecto evidente, por lo que
es necesario considerar esta eventual desventaja del coeficiente.

El error estandar de lambda puede ser calculado de acuerdo a:

ES), 4op = \/(:__:)2 *(s+71—2u) (34)
Donde nes el total de casos, rrepresenta el valor maximo marginal de las filas, s el valor
resultante de sumar todas las casillas contingentes menos los valores maximos de cada
columna, y u representa la suma de todos los valores de las casillas de la columna con
marginal maximo que a su vez sean maximos de fila.

5.6 h de Cohen

Cohen (1988) propuso para la obtencion del tamano del efecto para la distancia entre
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dos proporciones por el arcoseno de acuerdo a la siguiente expresion:
(¢ = 2 * arcoseno (\/5) (35)
de modo que
h =@, — @, , (Cohen, 1988) (36)
Este coeficiente ya no se limita a su aplicacién en el marco de tablas de contingencia,
sino que se extiende a la comparacién entre dos proporciones, e incluso a la
comparacion entre una proporcién y un valor teorico.

Para obtener el error estandar de h se procede del siguiente modo
1 1
ES, = o + - 37)
De modo que el intervalo de confianza de h viene dado por las siguientes expresiones:

hlnf =h- Zeonf * ES, (38)
hsup = h + Zeons * ES, (39)

La interpretacion de los valores de h de Cohen es similar a los de la d de Cohen:

Tabla 5. Interpretacion de h como tamano de efecto.

Pequefio Medio Grande
h 0,2 0,5 0,8
Fuente: adaptada de Cohen (1988, pag. 184).

Antes de proseguir vamos a dar cuenta de algunas criticas que han recibido los
coeficientes que miden tamano de efecto en el caso de proporciones que hemos visto
hasta ahora. Varios autores, incluyendo a Fleiss, Levin y Paik (2003), Agresti (2007),
Haddock, Rindskopf y Shadish (1998), Sanchez-Meca, Marin-Martinez, y Salvador
Chacon-Moscoso (2003), han senalado que Phi (¢), Vde Cramer (V), Wde Coheny hde
Cohen (h) tienden a subestimar el verdadero tamano del efecto. Todos ellos apuntan,
como posible solucién, a la aplicacion del riesgo relativo y de los odds ratio como
solucién al problema, temas que veremos a continuacion.

El riesgo relativo es ampliamente utilizado y mas facil de comprender, pero presenta el
problema que no es simétrico. En cambio, la propiedad de los odds, por la cual las
inversas de los logaritmos con base e son simétricos en torno a O los hace de mayor
utilidad (Agresti, 2007).

5.7 Riesgo relativo

Al final del apartado anterior, hemos destacado que los odds ratio son recomendados
como medida de tamano del efecto en casos de diferencias de proporciones. Sin
embargo, existen algunas consideraciones importantes respecto a su utilizacion. En
particular, la principal critica se centra en la dificultad de interpretacion. Se argumenta
que el riesgo relativo es una medida mas facil de comprender, y estamos de acuerdo con
esta afirmacion.

¢Qué es un riesgo relativo? Bueno es simplemente el cociente entre dos riesgos, entre
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dos proporciones y se puede expresar del siguiente modo:

Re _ a/(a+b)

RR = =
Ro c/(c+d)

(40) -ver Tabla 1-

Donde R, representa la prevalencia entre los expuestos y R, la prevalencia entre los no
expuestos (Molina Arias, 2014; Borenstein y Hedges, 2019, pag. 223).

Con una varianza aproximada dada por la siguiente ecuacion:

% 1,1 .1, 1 41
InRR= E+m+z+m ( )
Y entonces,

ESlTI.RR= VIinRR (42)7

(Borenstein, Hedges, Higgins y Rothstein, 2009, pag. 35).

Se suele afirmar que, en estudios sociales, econémicos y de salud en los que se puedan
calcular las prevalencias, como en investigaciones demograficas, epidemiolégicas o de
salud publica, el riesgo relativo puede ser una medida adecuada para determinar el
tamano del efecto correspondiente. Sin embargo, su utilidad se ve limitada en estudios
en los que no se disponga de las prevalencias correspondientes (los marginales de las
tablas deben ser representativos de la poblacién de referencia), como en los estudios de
casos y controles. Especificamente, se desaconseja su uso, especialmente cuando las
prevalencias superan el 10% (Schmidt, 2008, pag. 165; Molina Arias, 2014, pag. 275).
En resumen, mientras que el riesgo relativo puede calcularse cuando se tienen las
prevalencias disponibles, se recomienda utilizar el odds ratio cuando no se dispone de
esta informacioén.

Odds ratio y riesgo relativo pueden ser relacionados de acuerdo a la siguiente ecuacion,

logicamente si contamos con el valor de la prevalencia o riesgo general:

RR= — 2% (43)

(1-Prev)+(Prev+OR)’
Donde, Prev esta representando la prevalencia del grupo de control, o los no expuestos
(verdadera prevalencia en la poblacion) de acuerdo a la terminologia que venimos
usando (Molina Arias, 2014, pag. 278; Rita y Komonen, 2008, pag.71).
5.8 Definicion de odds
Los odds dan cuenta de la razén de que un evento ocurra respecto de que no ocurra.
Son las chances de que ocurra respecto de que no ocurra. Es conceptualmente distinto

a la probabilidad. Su formalizacion matematica viene dada por:

odds = p _  frecuenciaeyento

(1-p) frecuenciano evento

(44)

Se subraya que no debe ser confundido con las probabilidades, aunque su
interpretacion sea similar cuando la frecuencia del evento sea relativamente pequefia

en relacién a la frecuencia del no evento. En esos casos odds y probabilidades se van a
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parecer. Por lo demas, son conceptos diferentes y medidos en escalas completamente
diferentes. De O a 1 las probabilidades, de O a infinito los odds.

5.9 Definicion de odds ratio

Un odds ratio es esencialmente un cociente entre odds, lo que lo hace una medida
poderosa al permitir la comparacion de dos grupos en términos de sus respectivas
chances. Puede ser interpretado como las chances de un grupo por unidad de chances
del otro. Es de mas facil interpretacion cuando el numerador es mayor que el

denominador.

. - dd
odds ratio = OR = P247P _ ad _ 04d%rupor (45) -ver tabla 1-
p2(1-p2)  bc  o0ddSgrupo 2

Obsérvese que en su calculo no intervienen las frecuencias marginales.

El error estandar del odds ratio viene dado por:

;1 1 1 1
EEln(OR) = g + ; + Z + ; (46)

Como su distribucion de muestreo es aproximadamente normal con media OR y desvio

estandar EEj,or) pueden ser calculados sus intervalos de confianza segun:

INOR + za(EEor))  (47)
2

Es posible convertir los odds ratio en unidades de d de Cohen de acuerdo con la
siguiente expresion:

duy = Log,OR+2 (48)
Y su varianza:

SPann = = (= + =+ =+ ) (49)

72 \010 | Oze ' O1c | Ozc
Varios autores sostienen que, ademas de que los odds ratio tienen un buen
comportamiento en tanto tamano de efecto, presentan una mejor performance en
cuanto a su transformacion a la métrica de la d de Cohen, en comparacién con otros
coeficientes (Borenstein, Hedges, Higgins, y Rothstein, 2009; Sanchez-Meca, Marin-
Martinez, y Salvador Chacéon-Moscoso, 2003).
5.10 La interpretacion del tamaio del efecto (odds ratio)
Cohen (1988) nos ofrece una forma de interpretar los tamarnos de efecto. Mientras que
Sawilowsky (2009) amplia la descripcion de Cohen del siguiente modo:
Tabla 6. Interpretacion de la OR bajo la métrica de la d de Cohen y otras medidas de

tamano de efecto.

r, Phi,
Tamarfio del efecto d, h V de Cramer, OR (aprox duH)
W de Cohen
Muy pequena 0,01 0,005 1,083
Pequena (pero no trivial) 0,2 0,1 1,4
Media o moderada 0,5 0,3 2,5
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Grande 0,8 0,5 4,3

Muy grande

Enorne 2 e e

Fuente: adaptada de Cohen (1988) y Sawilowsky (2009).

Notese que la aproximacion la hemos hecho basandonos en la aproximacion dur que
hemos indicado en el apartado precedente de acuerdo con la ecuacion (48). Si bien es
posible utilizar directamente el odds ratio como medida del tamano del efecto, es comtn
recurrir a la métrica de d de Cohen. Esto se debe a la conveniencia de estandarizar los
resultados, especialmente en meta-analisis que integran estudios con diferentes
métricas. Es importante muchas veces considerar la relacién entre estos dos
estadisticos para una interpretacién completa y precisa de los hallazgos.

Sin embargo, como hemos sefialado en otra oportunidad (D'Angelo, 2021) es necesario
ser cuidadosos al trabajar con los tamafnos de efecto. Cohen afirmé que estos valores de
interpretacion deben ser considerados en cada escenario de investigacion (1988). Ya que
en cada ambito esto puede cambiar de modo sustancial. Por ejemplo, un muy pequefio
efecto en un tratamiento capaz de salvar vidas, puede ser considerado un efecto
importante de por si, y porque puede evidentemente abrir las puertas a nuevas
investigaciones. Consideremos otro ejemplo, un estudio que evalia la efectividad de un
nuevo sistema de alerta temprana de fallas en los motores de aviones. Después de
realizar un analisis, se encuentra que este sistema tiene un efecto relativamente
pequeno en la reduccion de accidentes aéreos. A primera vista, este efecto puede parecer
insignificante. Sin embargo, considerando el contexto de la seguridad de los aviones,
incluso una pequena reduccion en la tasa de accidentes podria tener un impacto
significativo en la seguridad y la confianza de los pasajeros en la industria de la aviacion.
Por lo tanto, a pesar de ser un efecto pequefio en términos absolutos, en el contexto de
la seguridad aérea, este resultado podria ser considerado de gran importancia y
justificaria una mayor investigacion y desarrollo del sistema de alerta temprana. Por el
lado contrario, podemos hallar tamanos de efecto medianos o incluso grandes segun
estas categorias de interpretacion, pero que pueden carecer de importancia teorica,
practica o clinica.

Uno de los problemas que se esgrime contra los odds ratio es justamente el relativo a la
dificultad de uso e interpretacion. En particular se sefiala que muchas veces se
interpretan los odds ratio como riesgos relativos. Los dos estadisticos son indicadores
del tamano del efecto. Por nuestra parte, dados a elegir entre odds ratio y riesgo relativo,
vamos a optar, en general, por el primero. Por cuatro razones, la primera es relativa a
sus propiedades matematicas a partir del hecho que los odds son simétricos respecto
al O como ya hemos senialado, y su ratio comparable con respecto a 1. La segunda es

que es aplicable en mayor cantidad de situaciones. En particular, cuando tenemos
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sospechas en relacién a la prevalencia del fenomeno en cuestion, podemos fiarnos de
este estadistico que no lo presupone. Tercero, resulta mas sencillo a la hora de
transformar sus valores a otras métricas de tamano de efecto. Finalmente, los odds ratio
pueden ser calculados a partir de una regresion logistica, con el importante agregado
de que en esos casos podemos controlar estadisticamente algunas variables. En contra
se le puede esgrimir que para prevalencias mayores el valor se hace muy superior al
riesgo relativo. Pero aqui solamente volvemos al problema de la interpretacion. Esto se
resuelve trabajando para mejorar el nivel conceptual de los investigadores en cuanto a
la compresion y aplicacion del estadistico.

Para concluir este debate vamos a citar a Rita y Komonen (2008, pag.71), quienes
sostienen que la mayor parte del debate en relacion al riesgo relativo y el odds ratio no
se refiere a sus propiedades estadisticas per se. Los odds ratio poseen la mayoria de las
propiedades estadisticas que deberia tener una medida de tamano de efecto ideal, y, por
lo tanto, es mas adecuado para una variedad de disefios de investigaciéon y analisis de
datos.

5.11 Sobre los errores estandar e intervalos de confianza en este trabajo

En este trabajo se ha intentado complementar cada uno de los estadisticos de tamafio
de efecto con alguna forma de calculo a partir de su error estandar y sus respectivos
calculos.

En los ultimos afnos, ha habido importantes avances en la aplicacién de procedimientos
para calcular intervalos de confianza utilizando una variedad de métodos alternativos.
- Método Bootstrap: Es una técnica de remuestreo utilizada para estimar la distribucion
de un estadistico a partir de datos observados. Este método genera multiples muestras
bootstrap seleccionando aleatoriamente observaciones con reemplazamiento. A partir de
estas muestras se pueden estimar intervalos de confianza. Este procedimiento puede
llevarse a cabo en casos de estudios con muestras representativas. Existen varias
librerias gratuitas y programas estadisticos comerciales para realizar este
procedimiento®.

- Prueba de permutacion: Es otra técnica de remuestreo utilizada para evaluar la
significacion de las diferencias observadas entre grupos sin supuestos sobre la
distribucion de los datos. Consiste en permutar aleatoriamente las asignaciones de los
grupos para generar una distribucion nula y compararla con las estadisticas observadas
(Edgington & Onghena, Randomization Test, 2007). Esta técnica es especialmente util
en casos de disenios experimentales?.

- Método del parametro chi-cuadrado no central (ncp): Este método consiste en

6 Recomendamos utilizar la libreria rcompanion, desarrollada por Salvatore Mangiafico (2023).

7 Los calculos pueden obtenerse a partir de librerias en R como coin o perm, o en el sitio web de
Lock y otros (2021) https://www.lockSstat.com/StatKey.


https://www.lock5stat.com/StatKey
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determinar los valores del parametro no central de una distribucion chi-cuadrado para
establecer los limites del intervalo de confianza de los coeficientes en estudio. El enfoque
ncp puede aplicarse tanto a estudios experimentales, en los que la asignacion de grupos

es aleatoria, como a estudios con muestras representativass.

6. MEDIDA DE CREENCIA EN LA HIPOTESIS NULA Y ALTERNATIVA: FACTOR DE
BAYES

Hasta ahora nos hemos enfocado en la existencia o no de un efecto entre variables, y
luego en el tamano de este efecto. Ahora nos toca avanzar sobre la probabilidad de que
la hipétesis alternativa (o la nula) sean ciertas dados unos ciertos datos. El factor de
Bayes (FB) cuantifica la evidencia proporcionada por los datos observados a favor de
una hipétesis sobre la otra. El factor de Bayes nos informa cuan probable es, de acuerdo
a nuestros datos, tanto la hipétesis nula como la alternativa (Jeffreys, 1961).

Hemos desarrollado este punto en otro lugar, por lo que remitimos al lector a dicho
trabajo (D'Angelo, 2021). Sin embargo, en el caso de las proporciones el trabajo de
Erdonan Gunel y James Dickey es central para la aplicacion de esta técnica (1974).
Ellos definen cuatro esquemas de muestreo que van a determinar el modo de calcular

el factor de Bayes de acuerdo con los grados de libertad implicados en el plan:

e FEl esquema de Poisson
e Esquema de muestreo multinomial conjunto
e Esquema de muestreo multinomial independiente

e Esquema de muestreo hipergeomeétrico

Entre el primer esquema muestral (Poisson) y el tltimo (hipergeomeétrico) se observa
una graduacion hacia menores grados de libertad, de modo que en el esquema de
muestreo de Poisson cada recuento de celdas es aleatorio, por lo cual el total general
también lo es. El siguiente esquema, de muestreo multinomial conjunto, es similar al
de Poisson, excepto que el gran total (suma total de filas o de columnas en tablas de
contingencia) queda determinado. En cambio, en el esquema de muestreo multinomial
independiente hay dos restricciones, ya sea en los totales de fila o en los totales de la
columna. En otras palabras, todos los margenes de fila o todos los margenes de columna
son fijos. En consecuencia, los recuentos de frecuencias se distribuyen
multinomialmente dentro de cada fila o columna. En la mayor parte de los estudios,
este esquema es el mas comun.

Finalmente, el esquema de muestreo hipergeométrico tanto los totales marginales de

8 Para llevar a cabo estos procedimientos, recomendamos utilizar la libreria en R effectsize de
Mattan Ben-Shachar (Ben-Shachar, Patil, Thériault, Wiernik, & Liidecke, 2023). Otra opcién para
realizar estos calculos es el complemento de Excel Real Statistics de Charles Zaiontz (2023,
https:/ /real-statistics.com).
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fila y columna quedan establecidos de antemano de modo fijo. La aplicacion practica
del esquema de muestreo hipergeométrico es rara (Jamil, Ly, Morey, Marsman y

Wagenmakers, 2016).

7. META-ANALISIS

Hemos recorrido diversos aspectos relativos al tamano del efecto, es decir, a un valor
que refleja la magnitud del efecto del tratamiento o la fuerza de una relacion entre dos
variables. Sin embargo, también representa la unidad de analisis en un meta-analisis.
El principal objetivo de la sintesis es la de calcular un efecto de resumen de los diversos
estudios, asi como una medida de precisiéon y un valor p relativo al conjunto de los
estudios incluidos (Borenstein, Hedges, Higgins y Rothstein, 2009, pags. 3-6).

El propésito del meta-analisis “es la integracion de los resultados dispersos en multiples
estudios en los que se ponen a prueba una misma hipoétesis, es decir, se trata de un
analisis conjunto de otros analisis realizados anteriormente” (Macbeth, Cortada de
Kohan y Razumiejczyk, 2007).

Un aspecto a tener en cuenta para el calculo es la naturaleza de la variabilidad entre
los estudios. Es decir, si podemos considerar que la variabilidad de los resultados queda
definida exclusivamente por la seleccion de las muestras, entonces esa variabilidad es
intrinsecamente dependiente del proceso de muestreo, en el caso que el tamano sea
idéntico para todos los estudios, entonces decimos que estamos frente a un meta-
analisis de efectos fijos. Cuando por el contrario ademas de la variabilidad dependiente
exclusivamente del proceso de seleccion de los casos podemos sospechar diferencias en
los procedimientos de analisis, es decir, que vamos a encontrar variabilidad entre las
unidades y entre los estudios, decimos que estamos frente a un meta-analisis de efectos
variables (Borenstein, Hedges, Higgins, y Rothstein, 2009, pags. 78-79).

Asi, en el caso de los meta-analisis de efectos fijos, la variabilidad tiende a ser siempre

igual o menor que en los meta-analisis de efectos variables ya que:

o2

SEefectos fijos = (50)

kxn

SEefectos variables = /:Tzn +§ (51), (Borenstein, Hedges, Higgins, y Rothstein, 2009, pag.
82).

Donde o” representa la varianza del tamano del efecto, k la cantidad de estudios, n el
total de casos y 72 (T2 para un meta-analisis concreto) la variabilidad entre los estudios,
que como se ha definido en los modelos de efectos variables es mayor que cero, es decir
algtn valor que debe incrementar consiguientemente el SE.

El resultado obtenido debe ser validado. En primer lugar, se debe dar cuenta de la
heterogeneidad de las distribuciones. Para ello se ha propuesto un indicador basado en

Chi2 con k-1 grados de libertad:
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Q= Xw(T; = T), (52)

donde T; representa cada uno de los diversos tamanos de efectos hallados en los
diversos estudios, y T representa el tamano de efecto de resumen.

Diversos autores han senalado que este indicador presenta problemas, especialmente,
cuando el namero de estudios es pequeno (SEH-LELHA, 2003).

Por este motivo se ha propuesto otro indice denominado I, en términos de la proporcién
de la variacion entre estudios respecto de la variacién total, es decir la proporcion de la
variacion total que es atribuible a la heterogeneidad (Borenstein, Hedges, Higgins y

Rothstein, 2009, pag. 117):
2 Q_gl 0
12 = (—Q )100 %,  (53)

donde gl=k-1

Los umbrales para la interpretacion de I dependen de varios factores. Una guia
aproximada de interpretaciéon es la siguiente:

0% a 40%: puede no ser importante;

30% a 60%: puede representar heterogeneidad moderada;

50% a 90%: puede representar heterogeneidad sustancial;

75% a 100%: heterogeneidad considerable.

(Cochrane Handbook for Systematic Reviews of Interventions Version 5.1.0, 2011)

Al igual que respecto al apartado anterior reenviamos al lector al articulo sobre tamafno
del efecto, potencia de la prueba, factor de Bayes y meta-analisis en el marco de la crisis
de reproducibilidad de la ciencia, pero referido a la diferencia de medias que puede
resultar una buena introduccioén también para el caso de la diferencia de proporciones
(D'Angelo, 2021). Sin embargo, quienes deseen profundizar sobre estos temas les
sugerimos consultar los excelentes trabajos de Borenstein, Hedges, Higgins, y
Rothstein, (2009), Cochrane Handbook (2011), Cumming (2012) y Cooper y otros (2019),

entre otros.

8. CONCLUSIONES

Este trabajo ha intentado poner de manifiesto la necesidad de profundizar en los
conocimientos en el caso de las proporciones y sus diferencias. Se trata de uno de los
estadisticos mas basicos y ampliamente utilizados. Sin embargo, en diversos ambitos
se puede observar un uso deficiente del mismo. Quiza debido a su aparente simplicidad,
que no siempre conlleva una comprension profunda y, por ende, implicando una mayor
propension a cometer errores en su aplicacion.

Al igual que en el caso de las diferencias de medias aritméticas no alcanza con la
obtencion de una significacion estadistica de las diferencias de proporciones. Es
necesario abordar la cuestion del tamano del efecto. Aqui es donde la tarea se torna mas

desafiante. Es que en el caso de las diferencias de medias contamos con pocos
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estadisticos establecidos, la d de Cohen, g de Hedges y delta de Glass. En el caso de las
proporciones es necesario definir el estadistico mas apropiado para este fin.

A lo largo de este trabajo, hemos explorado una serie de estadisticos con el objetivo de
proporcionar fundamentos para su eleccion, aunque sin llegar a una determinaciéon
definitiva.

Creemos junto a una gran parte de los investigadores que los odds ratio representan el
mejor indicador del tamafio del efecto en el caso de las diferencias de proporciones. Esto
se debe a las propiedades matematicas de los odds, que los hacen simétricos en relaciéon
al 1, y a su facilidad para convertirse en la d de Cohen (dyy) y otros aspectos, como se
ha expuesto en el cuerpo del articulo. Esta mayor facilidad para ser convertidos en otras
métricas lo hace sobresalir respecto del riesgo relativo, ademas de su consabida mayor
capacidad para ser utilizado en diversos escenarios de investigacion.

En resumen, ademas de obtener los intervalos de confianza, indicando claramente qué
ecuacion se ha utilizado, y realizar la prueba de hipoétesis para las diferencias de
proporciones, senalando el valor p obtenido y la potencia de la prueba (incluyendo el
calculo de los residuos estandarizados corregidos cuando se desea examinar el
comportamiento de una casilla en particular), es imprescindible incorporar una medida
de tamano del efecto y sus errores estandar correspondientes. En este contexto,
preferimos utilizar los odds ratio, como se ha mencionado anteriormente.

Sin embargo, no debemos dejar de senalar que, en muchos casos vamos a querer dar
cuenta de la relacion entre dos variables, y no entre dos proporciones. En esos casos
nos inclinamos, a pesar del gran desconocimiento que la acompana, por la utilizacién
de la W de Cohen o bien por la V de Cramer ya que se encuentran linealmente
relacionadas. Ahora bien, si se trata de dar cuenta de una relacién asimétrica Lambda
de Goodman y Kruskal (o Tau-y), a pesar de sus debilidades, es el estadistico que se
debiera utilizar.

Finalmente, analizar la probabilidad de rechazar tanto la hipétesis nula como la
alternativa es otra practica recomendable. Aunque este trabajo no aborda cuestiones
practicas, en varias situaciones especificas se hace referencia a la dificultad de obtener
estudios con un mayor numero de casos justificandose la realizacién del estudio de
todas maneras. Nuestra postura al respecto es que, si nuestra prueba de hipétesis
cuenta con un diseno demasiado limitado, es evidente que tendremos pocas
probabilidades de obtener una significacion estadistica que respalde la hipétesis
alternativa. Aunque podemos tener suerte y obtener una muestra con diferencias
significativas, esta suerte generalmente alcanza un limite. Es muy probable que los
intervalos de confianza de nuestro tamano de efecto cuestionen nuestros resultados y,
ademas, que obtengamos evidencia insuficiente en relacién con nuestra hipétesis
alternativa. Estas reflexiones no buscan desalentar la realizacion de este tipo de

estudios con un numero reducido de casos, sino fomentar la conciencia sobre sus
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limitaciones y la necesidad de abordar el problema del p-hacking con rigor y
transparencia.

Como se ha enfatizado previamente, es imperativo que el investigador se esfuerce por
divulgar los resultados de sus estudios, independientemente de los resultados obtenidos
en la prueba de hipétesis. Todos los estudios son valiosos y pueden contribuir al avance
del conocimiento cientifico. Los metaanalisis bien ejecutados pueden facilitar la sintesis
de informacién y desempenar un papel crucial en la consolidacién del conocimiento

cientifico, es decir, en la busqueda de la verdad.
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