
Desde hace muchos años la práctica de la experimentación en
psicología, especialmente en su modalidad de investigación de la-
boratorio, está  asociada al contraste y comprobación de hipótesis
estadísticas (null hypothesis significance testing), sobre todo des-
de la introducción del análisis de la variancia por Fisher (1925),
dado que el análisis estadístico propuesto aportó un criterio de de-
cisión simple y suficiente, el valor p de probabilidad, como re-
ferente último del rechazo/aceptación de las hipótesis teóricas so-
metidas al proceso de verificación empírica.

Con el paso del tiempo, la asociación establecida entre experi-
mentación y análisis estadístico fomentó, quizá en exceso, una
práxis profesional que derivó en norma de obligado cumplimiento
y estándar de publicación, a pesar de que desde una plataforma
más teórica y análitica dicha práctica fue sistemáticamente cues-
tionada por insuficiente unas veces, por errónea en su interpreta-
ción otras o simplemente por considerársela responsable, junto
con otros factores, de conducir a la psicología por unas rutinas de
trabajo que habiendo potenciado la productividad científica apenas
han logrado lo que es propio de toda ciencia: la «acumulación de
conocimiento». (Entre otros, véanse las monografías de Chow
(1996), Harlow, Mulaik y Steiger (1997) y Schmidt (1996)).

En este artículo revisamos  algunas de las críticas que se han
fo rmulado acerca del uso/abuso del valor  p ( p ro b abilidad del es-
tadístico de contra s t e, sea F, t, …), entre ellas, la de interp re t a rl o
como sinónimo de la rep l i c abilidad (consistencia) de los datos o

la de considera rlo por el contra rio como un indicador de escasa
utilidad info rm at iva por cuanto la hipótesis nula a comprobar es
s i e m p re falsa y, en consecuencia, su re ch a zo no ap o rta nada que
no sea previamente sabido. De las dos anteri o res, la pri m e ra afi r-
mación quizá peca por exceso y la segunda pro b ablemente por
d e fecto. Las tesis que nos at revemos a proponer en este art í c u l o
se oponen diametralmente a las anteri o res porque considera m o s
que: a) p no (siempre ni necesariamente) es un indicador del va-
lor de rep l i c abilidad de los datos y b) el proceso de compro b a c i ó n
de la hipótesis nula sí es info rm at ivo porque la hipótesis nula, al
menos en algunos casos, se la puede considerar como ex p l i c a c i ó n
p l a u s i bl e.

Antes de argumentar a favor de ambas tesis convendría delimi-
tar, a efectos aclarativos,  el contexto teórico de argumentación. Al
comprobar hipótesis estadísticas acerca de algún parámetro (por
ejemplo, la diferencia entre dos medias muestrales, o lo que es lo
mismo, si dos muestras pertenecen o no a la misma población, -re-
cuérdese que «una hipótesis estadística es siempre una afirmación
sobre la población, no sobre la muestra», Hayes, 1963, pág. 248,
se parte siempre de la hipótesis de nulidad: en este caso, la no-
existencia de diferencias. Esta hipótesis de nulidad cumple el sta -
tus epistemológico de definir la función de probabilidad del esta-
dístico de referencia (F, t, …); es decir, la hipótesis nula delimita
la existencia de un mundo supuesto (posible) en el que se cumplen
las características de la distribución del test estadístico elegido de
manera tal que, conocida su distribución, es posible determinar
con exactitud la probabilidad asociada al mismo. En definitiva, el
valor p define la probabilidad de los datos bajo el supuesto de ver-
dad de la hipótesis nula, hipótesis que en la mayoria de los casos
es la única que se puede someter a comprobación, «because we
can never know the true population parameter when H1 is true»
(Hagen, 1997, pág. 17).
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Acerca de las relaciones entre p y replicabilidad han coexisti-
do, al menos de hecho, posturas encontradas. Hace años Bakan
(1966) afirmó que el valor p no era una medida adecuada de la fia-
bilidad (replicabilidad) de los resultados obtenidos. En los mismos
planteamientos se pronunció más ampliamente Lykken (1968) y
últimamente, Gigerenzer (1993) apeló a la por él llamada «falacia
de la replicación», consistente en creer que cuanto mayor es el ni-
vel de significación estadística mayor es la probabilidad de que los
resultados sean replicables en una futura investigación o experi-
mento.

A pesar de ello se ha podido constatar sociológicamente, al me-
nos si nos atenemos a los resultados de una encuesta entre exper-
tos descrita por Oakes (1986), que el 60% de los investigadores
consideran la afirmación siguiente como cierta: «supuesto que se
haya obtenido un valor de p = 0.01, al repetir el experimento un
gran número de veces, obtendremos resultados significativos en el
99% de los casos» (p. 173).

Los encuestados a todas luces confundían el valor p con la po-
tencia de la prueba estadística: Suponiendo, según el ejemplo an-
terior, que de la aplicación de la prueba estadística obtenemos un
valor t = 2.7, con g.l. = 38; y sabiendo que el tamaño del efec-
to (d) es igual a 2t/ , por tanto igual a 0.85, se deriva una po-
tencia estimada de 0.43. Esto es, la probabilidad de encontrar el
mismo resultado al repetir el experimento es del 43% y en ningún
caso del 99% que le atribuían los encuestados.

Recientemente Greenwald, González, Harris, y Guthrie, (1996)
al intentar encontrar razones que justifiquen el uso continuado pe-
se a todo, del contraste de hipótesis concluían que dicho valor sí
proporciona una indicación válida de la replicabilidad de la deci-
sión tomada en contra de la hipotesis nula:

«Although we agree with most critics’ catalogs of NHT’s
flaws, this article also takes the unusual stance of identif -
ying virtues that may explain why NHT continues to be so
extensively used. These virtues include providing results in
the form of dichotomous (yes/no) hypothesis evaluation and
providing and index (p value) that has a justifiable mapping
onto confidence in repeatability of a null hypothesis rejec -
tion» (pág. 179. El remarcado es nuestro).

Los autores entienden que replicar consiste en generar un nue -
vo rechazo de la hipótesis nula manteniendo constante las condi-
ciones de observación. Operativamente, la definen como:

[1]

Donde tcrít es el valor de t necesario para rechazar la hipótesis
nula con gl grados de libertad, P es la probabilidad acumulada de
la distribución normal, y t1 el valor de t obtenido en el primer es-
tudio. Según esto, unos resultados con un valor p de 0.005 debe-
rían ser más replicables que otros con valor p = 0.01. En general,
concluyen los autores, cuando la probabilidad asociada a los datos
es de 0.05 la probabilidad de replicación está en torno al 50% (si
se aplica la fórmula anterior se obtendrá exactamente este valor) y
si es de 0.005 la probabilidad de replicación será de 0.80, aproxi-

madamente el valor convencional de potencia deseada y conve-
niente según el criterio autorizado de Cohen (1977).

El ra zonamiento de los autores parece impecable pero tam-
bién, añadimos nosotros, es incompleto, pues parten de un con-
c epto de «replicación» insuficiente a todas luces: los autores só -
lo contemplan el caso en el que la hipótesis nula es fa l s a, es de-
cir cuando de hecho existe un efecto ex p e rimental. Dado que
ex i s t e, la tarea  del cientifico debe consistir en detectarlo y esti-
mar sus tamaños. Según algunos autores esto es así y no puede ser
de otra manera porque la hipótesis nula s i e m p re es fa l s a. Así
piensan entre otros Meehl (1967, 1990) y Cohen (1990, 1994).
Pe ro  si así fuera, se podría gualmente concluir que el pro c e d i-
miento de contraste de hipótesis es del todo improcedente o re-
d u n d a n t e, ¿para qué comprobar lo que cl a ramente ya se sabe que
es y existe? Lo sensato en buena lógica sería abandonar  tal es-
t rat egia de inve s t i ga c i ó n .

Es ve rdad que la hipótesis nula puede ser falsa en ciertos ca-
sos pero eso no quiere decir que necesariamente tenga que ser
así. Dos mu e s t ras obtenidas a partir de la misma población, eso
es lo que debe suponer la hipótesis nula, siempre podrán dife ri r
e n t re sí; si la va ri able en cuestión es medida con «precisión in-
finita» los grupos de sujetos mu e s t rales siempre dife rirán a l go
e n t re sí. Los grupos de sujetos sólo podrían llegar a ser iguales
en el caso ex t remo de que el tamaño mu e s t ral fuera igual al ta-
maño poblacional. Precisemos por esto la hipótesis de nu l i d a d
no puede entenderse como una hipótesis acerca de la ex i s t e n c i a
de dife rencias entre dos grupos o condiciones, porque la hipóte-
sis nula no tiene que ver con las dife rencias mu e s t rales, que de
h e cho casi siempre existirán, sino que supuestas esas dife re n c i a s
y a pesar de ellas, la hipótesis nula se pregunta si ambos gru p o s
o mu e s t ras pertenecen a la misma población y con qué pro b ab i-
l i d a d. 

Por tanto, afirmar que la hipótesis de nulidad es siempre falsa
sin más, no puede ser verdad. Siempre podremos demostrar la fal-
sedad de la hipótesis de nulidad cuando sea falsa, eso sí es cierto:
poder demostrar la falsedad de algo si efectivamente lo es, no es lo
mismo que suponer de partida que ese algo siempre es falso. En
consecuencia, la hipótesis nula considerada a priori puede ser tan-
to verdadera como falsa. Supongamos por un momento que puede
ser verdadera; si así fuera ¿el valor p de los datos bajo ese su -
puesto también sería un indicador válido de la replicabilidad de
los datos? Esa es la pregunta relevante que hay que hacerse para
responder de manera definitiva sobre la relación entre p y repli -
cabilidad.

Simulemos un ejemplo ficticio en el que se pueda presumir que
la hipótesis nula es plausible (verdadera). Supongamos un alumno
completamente ignorante de una materia determinada de examen
(dadas las condiciones acuales de docencia y del sistema de exá-
menes imperante no es tan descabellado suponerlo); operativa-
mente podemos conseguir que esto sea absolutamente cierto ha-
ciendo que responda a un examen con cuatro alternativas cerradas
sin tener conocimiento de las preguntas. La hipótesis de partida es
que su nivel de conocimiento es nulo, en consecuencia, la hipóte-
sis nula será cierta, luego p(H0) = 1. En la Tabla 1 representamos
la función de probabilidad, la de distribución y el valor p de cada
suceso.

Para determinar el valor p a partir del cual decidimos rechazar
la hipótesis de nulidad fijamos un limite α de 0.10. (Como el es-
pacio muestral de respuesta varía entre 0-20 aciertos, el valor más
aproximado a 0.10 corresponde a 8 aciertos).

1 −β = 1− P
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Si la hipótesis nula es cierta, la distri bución teórica se ajusta-
rá perfectamente a la que hemos elab o rado (véase Tabl a 1). La
p ro b abilidad de que un alumno no acierte ningún elemento
f(x = 0 ) será de 0.003, que acierte solamente 1 será (0.021), que
a c i e rte 2 es f(x = 2 ) = 0.067, y así sucesiva m e n t e. Si para ap ro-
bar fuera necesario obtener una puntuación exacta de 6, se pue-
de afi rmar que la pro b abilidad de ap robar sin saber nada sería de
0.169. Pe ro si para ap robar se pre c i s a ra obtener la puntuación 6
u otra cantidad mayo r, como suele ocurrir en los exámenes, la
p ro b abilidad de que F(x ≥ 6 ) = f(x = 6 ) + f(x = 7 ) + … + f(x = 2 0 ) ,
por tanto, F(x ≥ 6 ) = 0.382; cantidad que corresponde con el va-
lor de p en este punto de la distri bución, p(x ≥ 6 ) = 1 -
F(x < 6 ) = 0 . 3 8 2 .

De acuerdo con esta lógica, simulemos ahora que cinco millo-
nes de alumnos responden independientemente al mismo examen
dos veces consecutivas,(esto es, una vez y su réplica) sin conocer
cuáles son las preguntas del mismo. La simulación se ha realizado
con la función RV.BINOM(N, p) del pr ograma SPSS, fijando los
parámetros en 20 y 0.25, respectivamente. Los resultados se mues-
tran en la Tabla 2. Las filas de la matriz definen la primera vez y
las columnas las réplicas.

Según Greenwald y colaboradores (1996) cuando el valor p es
de 0.005, la probabilidad de replicar el mismo resultado es del
80%, y a partir de este valor de p, la proporción de replicas irá en
aumento. Para comprobar si se cumple esta predicción en los da-
tos simulados, se resume en la Tabla 3 la distribución teórica y las
probabilidades asociadas a cada suceso. En negrita hemos marca-
do los casos en los que se rechaza la hipótesis de nulidad con el ni-
vel α fijado previamente. En la parte de la tabla correspondiente a
las réplicas, las dos primeras columnas se corresponden con el no-
rechazo de la hipótesis nula y las dos segundas con el rechazo. Se
puede comprobar que el rechazo de la hipótesis nula en la réplica
es independiente del rechazo en el primer experimento. Así, si la
probabilidad del primer rechazo fue de 0.10 (primera columna, fi-
la 8), la probabilidad de rechazo en la réplica fue del 10.22%, pe-
ro si la probabilidad de rechazo en el primer experimento fue de
0.0009, el rechazo en la replica igualmente se mantiene en torno a
10.15% (En todos los casos el porcentaje de rechazos coincide con
el alpha).

L u ego el valor p no es un predictor concl u yente de la rep l i-
c abilidad de los datos. Asumir lo contra rio podría lleva rnos a
cometer algún error grave de interp retación: al encontra rse el
i nve s t i gador con un valor p muy bajo en un primer ex p e ri -
mento podría, dado que cree que dicho valor bajo es rep re -
s e n t at ivo de una alta rep l i c abilidad y consistencia del efe c t o ,
c o n cluir que el resultado es concl u yente cuando en re a l i d a d
pudo haber cometido simplemente un error de Tipo I. Que el
e rror Tipo I sea pequeño, supongamos del .001 no quiere de -
cir que no haya sido cometido precisamente en este ex p e ri -
mento. 
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Tabla 1
Función de probabilidad, función de distribución y valor p de la distribución

binomial (20, 0.25)

n x f(x) F(x) p

20 0 0.003171212 0.003171212 1.000000000
20 1 0.021141413 0.024312625 0.996828788
20 2 0.066947808 0.091260432 0.975687375
20 3 0.133895615 0.225156048 0.908739568
20 4 0.189685455 0.414841503 0.774843952
20 5 0.202331152 0.617172654 0.585158497
20 6 0.168609293 0.785781948 0.382827346
20 7 0.112406195 0.898188143 0.214218052
20 8 0.060886689 0.959074832 0.101811857
20 9 0.027060751 0.986135583 0.040925168
20 10 0.009922275 0.996057858 0.013864417
20 11 0.003006750 0.999064608 0.003942142
20 12 0.000751688 0.999816296 0.000935392
20 13 0.000154192 0.999970488 0.000183704
20 14 0.000025699 0.999996187 0.000029512
20 15 0.000003426 0.999999613 0.000003813
20 16 0.000000357 0.999999970 0.000000387
20 17 0.000000028 0.999999998 0.000000030
20 18 0.000000002 1.000000000 0.000000002
20 19 0.000000000 1.000000000 0.000000000
20 20 0.000000000 1.000000000 0.000000000

Tabla 2
Tabla de contingencia de 5 millones de réplicas de un estudio cuando la hipótesis nula es cierta, de una distribución binomial (20 ensayos y probabilidad de acierto .25)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 F %

0 34 343 1096 2202 3034 3193 2686 1734 965 408 167 62 9 1 1 15935 .3
1 336 2287 7015 14102 19976 21528 17890 11923 6473 2844 1090 310 62 12 3 1 105852 2.1
2 1054 7037 22343 44895 63724 67715 56528 37640 20349 9177 3368 998 235 66 6 3 335138 6.7
3 2040 14099 44770 89563 127358 135299 112769 75777 40905 18138 6620 1986 520 105 15 3 669967 13.4
4 2923 19862 63391 126891 180075 191763 159625 107001 57551 25599 9566 2869 729 145 29 5 948024 19.0
5 3231 21284 67930 135514 192202 205521 171107 113896 61302 27280 10053 3102 739 156 21 1 1013339 20.3
6 2739 17725 56044 112823 159616 169831 141825 94568 51465 22889 8231 2436 622 159 25 10 841008 16.8
7 1805 11729 37807 75159 106727 113671 94594 63027 34172 15158 5585 1776 431 93 12 1 561747 11.2
8 973 6485 20675 40679 57910 61628 51057 34059 18772 8142 3007 913 242 46 8 1 304597 6.1
9 434 2876 9124 18164 25788 27344 22689 15187 8186 3598 1345 391 98 13 1 135238 2.7
10 164 1063 3285 6686 9337 10044 8365 5536 2953 1334 476 165 34 13 1 1 49457 1.0
11 51 313 1022 2137 2935 3004 2463 1684 888 410 136 47 18 4 15112 .3
12 15 88 219 493 696 801 588 421 218 115 32 7 3 3696 .1
13 3 14 46 123 139 160 123 72 47 20 8 2 757 .0
14 1 2 7 18 19 25 23 11 10 4 120 .0
15 1 2 1 6 1 11 .0
16 1 1 2 .0

F 15803 105208 334774 669451 949538 1011534 842332 562537 304256 135116 49684 15064 3742 813 122 25 1 5000000
% .3 2.1 6.7 13.4 19.0 20.2 16.8 11.3 6.1 2.7 1.0 .3 .1 .0 .0 .0 .0 100.0



P redecir la rep l i c abilidad a partir del valor de p ú n i c a m e n t e
funciona si suponemos (sabemos) que la hipótesis nula es fa l-
sa, pero como hemos afi rmado anteri o rmente puede haber ra-
zones de índole teórica y también de índole estadística para
pensar que no siempre es así. Más aún, nunca podremos estar
s eg u ros de no haber cometido el error de Tipo I en un momen-
to dado; por tanto preg u n t a rse si es ve rd a d e ra o falsa la hipóte-
sis nula es improcedente en este enfo q u e. De hecho, nunca lo
s ab remos a pri o ri con seg u ri d a d. Pa ra defender el contraste de
hipótesis estadísticas no hay que situarse sólo en el caso más
favo rable (que sería la postura de estos autores) sino que es
o bl i gado contemplar además la posibilidad de que la hipótesis
nula sea cierta. Obtener un valor p de 0.01 en un ex p e ri m e n t o
dado puede ocurrir tanto cuando la hipótesis nula es cierta co-
mo cuando es fa l s a .

Una hipótesis nula, sea cierta o falsa, puede producir cual-
quier valor de p. En lo único que varían ambas es en la distri bu-
ción de pro b abilidades. Por tanto, no puede re c o m e n d a rse a los
i nve s t i ga d o res que confíen en que el valor de p sea un indicador
de la rep l i c abilidad a no ser que sepan con seg u ridad que la hi-
pótesis de nulidad es falsa, en cuyo caso sería improcedente pa-
sar a la comprobación de la hipótesis nula que ya de antemano se
s abe que es falsa. En estos casos parece más oportuno estimar di-
rectamente otros parámetros de interés, por ejemplo, el tamaño
del efecto, antes que empeñarse en comprobar la signifi c a c i ó n
e s t a d í s t i c a .

Conclusiones

C o n cluimos, pues, que es engañoso afi rmar sin más que la rep l i c a-
bilidad y el valor de p son lo mismo. Es cierto que en determinadas con-
diciones el valor de p puede funcionar como indicador de la mayor o me-
nor rep l i c abilidad de los datos, detectándose entre ambos va l o res una
función monotónica demostrada por Gre e n wald y colab o ra d o res (1996).

La relación monotónica creciente entre rep l i c abilidad y p no se
mantiene si suponemos que la hipótesis de nulidad es ve rd a d e ra, se-
gún hemos ra zonado anteri o rm e n t e. Un re fl exión teórica más fi n a
nos predispone a afi rmar que la fi abilidad de un efecto es algo pro-
b abilísticamente desconocido y no existe método más objetivo de
s aber si un fenómeno, por ejemplo, una dife rencia entre dos medias,
es fi able que la replicación empírica del mismo. Los efectos fi abl e s
serán rep e t i bles en posteri o res observaciones independientes, mien-
t ras que los efectos aleat o rios no lo serán (Hammond, 1996). 

La replicación de cualquier hallazgo de inve s t i gación es esencial
en la ciencia. Por ello es conveniente re c o rdar las palab ras de
Thompson (1996): «If science is the business of discove ring rep l i -
c able effects, because statistical significance test do not eva l u ate re -
sult rep l i c ab i l i t y, then re s e a rch e rs should use and rep o rt some stra -
t egies that do eva l u ate the rep l i c ability of their re s u l t s» (pág. 29),
e n t re las cuales, están las llamadas estrat egias de «replicación ex t e r-
na» (realización de nu evos ex p e rimentos) y estrat egias de «rep l i c a-
ción interna» (los procedimientos j a ck k n i fe y b o o t s t rap). Desgra c i a-
damente estos procedimientos no son, hoy por hoy, de uso común.
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Tabla 3
Proporción de réplicas de la distribución binomial (20, .25) donde se rechaza la hipótesis nula

Binomial (20, .25) 1º Réplica
p > 0.10 p £ 0.10

Aciertos p f(X) % Total f % f %

0 1.000000 0.003171 0.003187 15935 14322 89.878 1613 10.12
1 0.996829 0.021141 0.021170 105852 95057 89.802 10795 10.20
2 0.975687 0.066948 0.067028 335138 300936 89.795 34202 10.21
3 0.908740 0.133896 0.133993 669967 601675 89.807 68292 10.19
4 0.774844 0.189685 0.189605 948024 851531 89.822 96493 10.18
5 0.585158 0.202331 0.202668 1013339 910685 89.870 102654 10.13
6 0.382827 0.168609 0.168202 841008 755171 89.794 85837 10.21
7 0.214218 0.112406 0.112349 561747 504519 89.812 57228 10.19
8 0.101812 0.060887 0.060919 304597 273466 89.780 31131 10.22
9 0.040925 0.027061 0.027048 135238 121606 89.920 13632 10.08

10 0.013864 0.009922 0.009891 49457 44480 89.937 4977 10.06
11 0.003942 0.003007 0.003022 15112 13609 90.054 1503 9.95
12 0.000935 0.000752 0.000739 3696 3321 89.854 375 10.15
13 0.000184 0.000154 0.000151 757 680 89.828 77 10.17
14 0.000030 0.000026 0.000024 120 106 88.333 14 11.67
15 0.000004 0.000003 0.000002 11 11 100.000 0 0.00
16 0.000000 0.000000 0.000000 2 2 100.000 0 0.00

5000000 4491177 89.824 508823 10.18
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