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1. INTRODUCCI ON

1.1 Lareplicacion de experimentos. Contexto

A pesar de que laeplicacibn es una practica estadistica habitual en la investiga-
cion experimental, no parece existir una modelizacion sistematica encaraisadar
el maximo provecho de la informacion que puede proporcionar; en ladpiafia
sblo hemos encontrado algunos apuntes acerca de su potencial en la instigaci”
y diversas consideraciones sobre la interpretacinertada de los resultados de la
réplica (ver Neuliep, 1990).

Entendemos paréplicao replicacion la repeticion de una experiencia estadistica
€0, consistente en una nueva recogida de datos y analisis de los mismos| co
objetivo Gltimo de inferir sobre cierto parametro poblacional (refierenuna media,
una diferencia de medias, de efectos de tratamientos, un coeficiente de camrelaci”
etc).

Para replicar una experiencia estadistica previa, el investigador elegiran-en f
cion del objetivo de su estudio, la misma poblacion muestreada emwtra diferente;
decidira asimismo entre la reproduccion de las condiciones de expeaititenbri-
ginales (replicacion exacta) y su modificacion (parcial o total), para infebiresla
variabilidad de la caracteristica que estudia.

Se hace uso de la replicacion en todos aquellos campos de investigaciémae lo
es comin la repeticion de analisis estadisticos para profundizar endibedt cierta
caracteristica poblacional; campos tan diversos como Medicina, Ecologiariiegn
Sociologia, Agricultura, Mejora Animal, etc.

1.2 Interpretacion

A pesar de lo ampliamente debatido que ha sido el tema de la replicacion (ver
Neuliep, 1990), no existe un criterio claro sobre cobmo valorar losltests que
las réplicas proporcionan. Para ilustrar esta problematica Tversky yel@mn (ver
Utts, 1991) planteaban la replicacion de una experiencia basada en la @sdleicin
contrastd sobre cierto parametro de intef@¢contraste que nosotros adaptamos, por
simplificar, a uno basado en una poblaci@rmal con mediab y varianza conocida
e igual a 1):

Ho : 6<0
Hi : 6>0.
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A partir de una primera muestra de 15 observaciones, se habia obteniddor
para el estadistico de contraste de:

Zo = 2.19.
(La media muestral observada habia sige- 0.5654).

A continuacion se formulaba la siguiente pregunta a un grupo detespeSi
replicaramos con el mismo tamafio muestral=f 15), ¢.cual seria el maximo valor
del estadistica que podria ser considerado corfracaso al reproducir el primer
estudio?.

La respuesta general fue un valor de:

z = 1.60.

Como hacian notar Tversky y Kahnemann (a los que nos referiremos por T&K
a partir de ahora), las implicaciones de este estudio empirico resultabpacon
contradictorias. Por una parte, mientras que el resultado de la réplieal(60) se
percibia a primera vista como un fracaso a la hora de intentar repretiagerimento
original, reduciendo asi nuestra confianza en las conclusiones del primdiogestu
decidieramos combinar los datos del primer y segundo estudios como pextgesci
a una misma muestra (llevando a cabo un analisis global sobre el efecto 8amues
conseguiriamos sin embargo, ratificar con mas fuerza las conclusiones d@icar
estudio, al obtener para el estadistico combirado valor superior al dey:

z=2.68,

en contra entonces, de lo que en principio hacia suponer la conclasidrdual de
la réplica.

La forma mas adecuada de concluir sobre lo observado en la réplica ydefimio
entonces la consecucion déexito» o fracaso al replicar, dependera de cada problema
especifico. En ocasiones interesara combinar toda la informaciomdipéestudio
original y réplica), mientras que en otras el interés residira en la caiparde las
conclusiones obtenidas individualmente en uno y otro estudios.

Para abordar la sistematizacion de las réplicas asumimos que el investigado
ha planteado:
(a) cual es el problema concreto que pretende resolver con la réplica, esto es, cuales

son losobjetivosinmediatos con que justifica esteepeticion estadistica;

(b) cobmo va a replicar: qué observara, qué modelo propondra y ald@nneeto-
dologia y procedimiento estadisticos seguira para concluir en sti@stu
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Los objetivosdel experimentador para emprender la replicacion de un experimento
pueden ser muy diversos. Basados en las referencias mencionadas sobre replicacion
y en algunas indicaciones encontradas en réplicas publicadas, hemos intentado carac-
terizar los mas frecuentes e importantes (ver Mayoral, 1995). Entre etbfamos
resaltar:

1. la confirmacion de las conclusiones obtenidas en el primer estudio, esto es, la
validacion (ratificacion) de su inferencia, replicando sobre la mismé&pdin
de &, y bajo idénticas condiciones de experimentacion;

2. lageneralizacdbn de dichas conclusiones a otras poblaciones distintas a la mues-
treada ere;

3. el estudio de lavariabilidad de la caracteristica de interés en funcion de la
evolucion de la poblacién y/o las modificaciones experimentales intrdasici
respecto de&y; en definitiva, lograr concluir sobre el dominio de las conclusio-
nes primeras y su sensibilidad a los cambios en la experimentacion;

4. ladistincidbn de poblaciones y/discriminacion de variables en la explicacion
de cierto efecto poblacional de interés, detectable Unicamente cuando se repiten
experimentos modificando de alguna forma las variables que los afectan, o
simplemente alterando su valor (replicaciones no exactas);

5. ladetecodbn de sesg@n un primer estudio, ocasionado por la ausencia o defi-
ciencias del disefio.

Aunque no es crucial al desarrollo de nuestro trabajo, supondremosnpaicgiad
gue la réplica aborda un problema estadistico similar al del estu@jmalr (fuera
éste un contraste de hipotesis, un problema de estimacion, etiando para su
resolucion la misma metodologia (clasica, bayesiana, ...) y procautionjp-valores,
estimadores, distribuciones a posteriori, probabilidades finales,réac&ayes, ...)
empleados en el primer estudio.

La estadistica bayesiana hace muy facil la incorporacion secuencial deaafor
cion, hecho valorable en todo problema que involucra replicaciones sasafvun
primer experimento de las que ir aprendiendo. Asimismo, permite unkelinacion
sencilla para las relaciones entre los distintos experimentos por medis distri-
buciones de los parametros (modelo jerarquico). La inferencia y lacoiédise
obtienen de una manera natural a partir de las distribuciones a pastguiedictivas
respectivamente. Constituye asi la replicacion, un marco idéneo pardidacam
de la metodologia bayesiana. La consideracion de los objetivosgiaias y carac-
teristicas particulares de cada investigacion conduciran nuestra modeligasialisis
bayesianos de las réplicas.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Llamaremose, a la replicaciobn de cierto analisis estadistico presgo X, y
X; representaran las variables a observar en cada uno de ellos (en nuestro caso,
estadisticos suficientes; en general identificaran a vectores de observaciones).

Asumimos el estudio sobre cierto parametro poblacional, conceptualnmenss s
en ambos experimentos (una media para nosotros), representa@lpgoel estudio
original y 6; en la réplica.

Trabajamos (nicamente bajo tres supuestos basicos (una relacion méastieahau
junto con su correspondiente analisis estadistico puede encontrarsgyera\1995).

S1. g, consiste en un contraste de hipotesis sobre el parametro pobla@iorés
propone el mismo contraste en la réplica, sobre una poblaaiditar a la de
€0, Con el objetivo deeproducir la conclusion original acerca del rechazo (o
no) de la hipotesis nula.

S2. Eng, se infiere sobre un parametro de intefgs La réplica, llevada a ca-
bo generalmente sobre una poblacion distinta, se plantea para inferd s
discrepanciaentre ambas poblaciones, esto es, sobre la diferencia de efectos
6 == er - 90.

S3. Se sospecha kxistencia de sesg(3) en un primer estudio en el que se pre-
tendia inferir sobre cierto paramefto Suponiendo poder controlar dicho sesgo
en un estudio posterior sobre la misma poblacion, se trata deriadmie él.

La flexibilidad delmodelo jearquico bayesiangermite una facil modelizacion de

las relaciones que surgen en replicacion: la discrepancia entre los parafaejros

6, ocasionada por el distanciamiento temporal, espacial, poblacional, etc, entre el
primer estudio y la réplica; la presencia de ruidos no evitables en lainguitacion

y que afectan a la percepcion del efecto real a través de la muestra; la variacion
del modelo que las madificaciones experimentales en la réplica pueden ocasionar
(inclusion/exclusion de variables de influencia, alteracion del rangaldees posibles

para las variables y parametros involucrados,...), etc.

Utilizamos un modelo jerarquico sencillo con Gnicamente tres niveles: emeip
nivel modelizamos la distribucion condicional de las variables obsasdk] y X;);
en el segundo nivel, las relaciones entre los parametros que definen al modelo en el
primer nivel @, y 6;); el tercer nivel es reservado para especificar las distribuciones
a priori de los parametros restantes (hiper-parametros).

Trabajando con metodologia bayesiana derivamos las correspondiesitisi-
ciones a posterioride interés, a través de las cuales podremos medir la similitud o
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discrepancia entre los estudios original y réplica, y dis&ibucion predictivapara el
resultado de la réplica que nos permitira, entre otras cosas, la gdaibfi «optimay
de ésta.

En funcion del objetivo del investigador y de la inferencia a realizar spguren
distintas posibilidades de definir ékito al replicar Cada definicion de éxito se
traduce en cierta condicion que habra de satisfacer el resultado de learé&pli
Puesto que éste alin no se ha observado (todo el analisis es previepicacion),
la probabilidad de éxito se calculara utilizando la distribuciomedeariable aleatoria
X;. Dada la informacién proporcionada por el primer estudio, estaliiston es la
predictivam(x|Xo), dependiente del tamafo muestral de la répliga, El anélisis
derivado del modelo propuesto proporcionara herramientas para disediaeplica
(decidir un tamafiay;) que otorgue suficienteggarantias de éxitQ o simplemente
sugerira desestimar su practica en caso de no rebasar éstas el nivel exigido. F
por el investigador dicho nivel de garantids el tamafio«6ptimo» para replicar se
obtendra para el menor valor ae que proporcione una probabilidad de éxito tal
que:

(1) Prob( éxito ) > M.

Estudiamos cada uno de los supuestos (S1, S2 y S3) modelizando yeolteni
las inferencias necesarias para, una vez planteado en cada caso lo que se entendera
por éxito, calcular la probabilidad de lograrlo con los datos del ejemmpygsto
por T&K sobre una«posible> replicacion de un problema de contraste de hipbtesis
(planteado al inicio de la seccibn 1.2).

Introduciremos dos modelos que denotaremos por M12 y M3. El model M1
sera la base para estudiar la reproduccion de conclusiones en el corgigstepara
comparar las poblaciones (S2). El modelo M3 nos permitira inferiresebisesgo
«intuido» en el primer estudio (S3). Para ambos modelos se incorporara emia Glti
parte de este trabajo, un grado mas de incertidumbre (modelos M12A4y, MBn
el objeto de robustecer los resultados ya obtenidos tras flexibilizar delimacion.

3. REPRODUCCION Y COMPARACI ON CON LA REPLICA
3.1. Modelo M12

Planteamos la repeticion de cierta experiencia estadistica previa, para lo cual
asumimos la modelizacion siguiente:
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I. DATOS

Suponemos que las muestras en el estudio original y en la réplica sonc{oend
nalmente) independientes, y que en cada estudio el estadistico sufi¢iéetee una
distribucion normal con varianza conocida:

f(X0,%100,0r) = f(X[60) f(x|6)
2) f(x[6i) N(x|6i,y7), i=or,

cony? = ¢?/n;, 6% conocida (=1 por simplificar) yy (i = o,r) el tamafio muestral
utilizado en cada estudio.

Il. PAR AMETROS

Suponemos (como una primera aproximacion sencilla a la posibleaelaniie
los dos estudios) que los parametros poblacionales en el experimernibaloyign la
réplica son intercambiables (la consideracion de relaciones mas complegaarahbs
experimentos —involucrando covariables, relaciones espaciales y/o temporales, et
se abordaréa en trabajos futuros):

P(6o,6r () = P(Bo|H) - P(6r[W)
() p(9|“1) N(ei“.l,'[z), i=o,r

La varianzar?, que suponemos conocida, cuantifica la informacion a priori acer-
ca de la semejanza o disparidad entre los dos estudios: cuanto metforneas
homogéneas se consideran las poblaciones del experimento original y ejgida.r’
Estudiaremos en nuestro ejemplo de T&K la sensibilidad de las conchssiria
magnitud det? utilizando un valor moderadamente alt,= 1, quince veces ma-
yor que la varianza muestral del estudio original, y otro moderadamenteipeq
12 = 1/5, tan solo tres veces mayor qyg= 1/15).

lll. HIPER-PAR AMETRO

Utilizamos una distribucion minimo-informativa a priori pahhiper-efecto po-
blacionalp (Que puede interpretarse, si se desea, como la media de una hiperpoblacion
de la que«muestreamos®, y 6;):

(4) p(p) O cte.

A la modelizacion clasica (primer nivel) se afiade el elemento bayepi@a®;)
gue modeliza la relacion entre los dos experimentos. Tendremos asi actesoléan

65



conclusiones derivadas de analisis clasicosy,gne,, como a las obtenidas de analisis
bayesianos. Obviamente, resulta mas natural llevar a cabo un analisis ceherent
y concluir sobre los parametros de ambos estudios en base a sus cafiesi@sn
distribuciones a posteriori. Sin embargo, el analisis que proposi@moas amplio

y podra aplicarse también cuando las inferencias que se deseen realizar adgrca de
estén basadas en la metodologia clasica. El hecho clave para inferir sobpéda

es que su resultadd es una variable aleatoria a la que el modelo anterior permite
dotar de una distribucion predictiva, obtenida de las distribesdmales para los
parametros:

(% [Xo) /fx,\er P(6r %) d6r
(5) = N(|Xo, Y2+ Y + 21°)

dondep(6|xo) contiene toda la informacion sobre el parametro poblaciénalro-
porcionada por el primer estudio:

P(Br ) = [ P(EIH - Plko)
con
P(H0) T f(Xolk) - P(W) 0 [ 1(c[80) - P(Bolk) i

3.2. Reproduccon de conclusiones

Suponemos realizado un primer analisis estadisticpe resolvia cierto contraste
de hipbtesis sobre una media poblacional. Se propone un segurestreas; sobre
una poblacion que a priori se supof@Oxima» a la inicial (podria tratarse de la mis-
ma) y, manteniendo fijas las condiciones de experimentacion originaleseteage
reproducir las primeras conclusiones. Notese que cuando la replicaciievaa a
cabo sobre la misma poblacion dg lograr este objetivo significariavalidar el
primer analisis. La desviacion aleatoria entre las medias poblacidhale8; viene
descrita por el modelo de intercambiabilidad. El contraste quge se plantea sera
analogo al del estudio original:

H(i) C 6 <
H : 6>¢c, i=or

Consideramos; = ¢, = C, esto es, pretendemos concluir de la misma forma sobre
la magnitud de; que sobre la d®,. Sin pérdida de generalidad tomanmws: 0,
puesto que cualquier contraste de este tipo lo podemos desplazar en torrmsaih cer
mas que restar una constante.

En el ejemplo de T&K, la inferencia en el primer estudio se llevaba a cabo a
través del p-valor observado (metodologia clasica). Al observar en @hlon para
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el estadistico de contraste de= 2.19, se rechazaba la hipbtesis nula a un nivel
de significatividada = 0.05. Reproducir conclusiones significara entoneedver a
rechazarla hipotesis nula en la réplica:

EXITO = Reproducir g
= RechazarHy.

Una vez definido lo que considerarian@osto en la réplica, buscamos @mejor
tamafio para lograrlo, a partir del analisis bayesiano derivado del mbdelo

El rechazo de la hipbtesis nula en la réplica admite sin embargo ddslidesies
(la disyuntiva que T&K cuestionaban):

(R1) Si se decide analizar la réplica de forma aislada, sin ahadir la infoomacié
proporciona el primer estudio (primer supuesto en la situacion p@gadie
T&K), «rechazas significara, siguiendo la metodologia clasica para inferir en
la réplica, obtener un p-valqy; inferior a 0.05. En el escenario en que traba-
jamos, el p-valor (inferencia clasica) coincide con la probabilidad a poster
de Hj (inferencia bayesiana). Asi, el rechazoldg sera la conclusion tanto
de un clasico, como de un bayesiano que asumiera una funcion de pgudida
hiciera razonable rechazar dicha hipotesis cuando su probabilidad finahrasult
inferior aa:

pr<a & P(Hox) <a.
Dada su equivalencia, es suficiente considerar uno de estos indices de evidencia
para llevar a cabo nuestro analisis. Asi, en la réplica tendréritwsR1cuando:
(6) pr < 0.05.
Puesto quep, depende del resultado de la réplica (también de su tamafio),
pr = pr(X,n;), antes de replicar es una variable aleatoria cuya distribucion

viene determinada por la distribucion de La distribucion predictivan(x, |Xo)
sera la herramienta natural para calcular la probabilidad de que la com{B¢i”

se cumpla:
Prob( éxito R1) =Plpr <al] = P[X > 2% )x
r
+00
- / (% [Xo) -
2 o/ /Mr
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(R2) Si se pretende combinar el resultado del estudio original con el de laaépli
(segundo supuesto de T&K), es preciso especificar el tipo de analisis a realizar
Aunque obviamente es posible llevar a cabo un analisis clasico utilizamdo
p-valor combinado, nos decantamos por un analisis bayesiano que imvolucr
toda la informacion disponible mediante las distribuciones aepiost. Por
mantener la analogia con R1, hablaremos de consegitir R2rechazanddd)
cuando la probabilidad final para la hipotesis nula una vez observaéplica
sea inferior a 0.05, esto es:

(7 P(8; < 0f%o,%) < 0.05.

De nuevo, fijada, obtendremos un rango de valoresXigara los que se veri-
fica la condicion [7], y de ahi se podra elegir el tamafo que otesygfieientes
«garantias de éxito(una probabilidad de éxito razonablemente alta):

Prob( éxito R2) — / mix %) dx > M,
J{%: P(8r<0|Xo,%r)<0.05}

conM el nivel de garantias exigido para replicar (impuesto por el investigador)

La eleccion de uno u otro tipo de rechazo en la inferencia a realizar con la réplica
dependera del investigador. Las probabilidades de éxito segiin R1 grR2astante
similares, como puede apreciarse en la Figura 1b, si bien el rech&ipodenbinando
informacion (R2) resulta algo mas probable que el rechazo con soblo éhdesde

la réplica (R1). Para una réplica de igual tamafo ggi@mbas probabilidades de
rechazo giran en torno a 0.5, sensiblemente inferiores a lo que intuéhtencabia
esperar.

Puesto que suponemos ueplicacion fiel del primer estudio, es razonable asumir
a priori unadiscrepancia pequia entre los parametros poblacionales, es decir, un
valor pequefio par&®(= 1/5). Hemos hecho sin embargo, un estudio comparativo
entre los resultados que obtendriamos partiendo de un valor pe@fedd/5) y
uno grandet® = 1), con el fin de estudiar la sensibilidad de las conclusiones respecto
de la opinion inicial incluida en la modelizacion. Para los dosstide rechazo el
comportamiento es el mismo (Figura 1a): en tamafios pequefios apengemlilaer
probabilidades de éxito para los dos valores4lesi bien a partir de, = 20 resulta
ya apreciable el efecto de la restriccion inicial mas fuerte sobre la piadeihentred,
y 6r (12 = 1/5), que da a la réplica mayor probabilidad de reproducir las conclesion
de¢,.
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Figural. Reproduccion de ConclusioneBxito = rechazo deHj : 6 < 0. Probabilidad de
éxito en funcion del tamafio de la réplica.

(1a) Rechazo con p-valor —R1—, para estudios proxim@s=(1/5) y alejados
(?2=1).

(1b) Estudios proximos. Rechazos R1 —réplica aislada— y R2
—combinando original y réplica—.

3.3. Comparacbn de poblaciones

Un investigador podria estar interesado en repetir una experiencia tshaplie-
via sobre cierta poblacion de interés, distinta en principio a amgelbre la que se
muestre6 en el estudio original, con la pretension de comparar ambaipokks
respecto del efecto estudiado. Este seria el contexto de las investigaciomgasbas
en estudiar la evolucion (en el tiempo) de una determinada poblacion,sensir
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bilidad ante modificaciones en las condiciones experimentales. Una discrepancia a
priori grande entre las poblaciones muestreadas en los dos estudioa daddrpor
un valor«grande parat? (que representaba la variabilidad inicial @y ;).

Consideraremos a partir de ahora que tantes,ecomo en la réplica, las inferen-
cias se llevan a cabo (por parte del investigador) desde una perspectiveetdtal
bayesiana. Asi, el resultado del primer estudif) ¢condicionara siempre la inferencia
en la réplica (toda funcion de dependera implicitamente dg: y(X:) = Y(X|Xo))-

Un objetivo natural que se plantea el investigador cuando replica en esteiGit
consiste en inferir sobre la diferencia de medias 6, — 6,. Una vez observada la
réplica, la inferencia sobre las medfsy 6; se lleva a cabo con la distribucion final:

P(Bo, 6 X0, Xr) O f(Xo,%r|60,6r) - (60, 6 ),
con
P(Bo,6r) =/ P(Bo. 6|1 - P(H) A p(r[Bo),

de donde se obtiene la distribucion a posteriori para la diferéncia

(8) P, %) = N(3JdQRY;Q+ QR
con d=X —Xo,
212 Y2 + 212
= . R: 70 .
=iz Y R

Los objetivos en la réplica respecto a la inferencia a realizar Sopoglrian ser:

CL1. conseguir una estimacion delo suficientemente precisa,
C2. resolver el contraste de igualdad de efecfiys= 6;).

3.3.1. Precisin

Una forma de cuantificar la precision de las inferencias a posteriore sabr
diferencia de medias consiste en utilizar la longitud de una regiablerparad,
obtenida a partir de su distribucion final. Una réplica en las comksi@xpuestas
en 3.3 se considerara un éxito si dicha longitug(x, ny), resultara suficientemente
pequefia (inferior a ciert8 fijado por el investigador):

9) Ls(X,ny) < S

El experimentador elegiria para replicar aquel tamafigue le proporcionara
suficientes garantias de éxito:

Prob( éxito ) = PXPo[Ls(X,n) < § > M.
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En nuestro modelo, la longitud de la region creible parde contenido proba-
bilistico 1— a, resulta independiente dg:

Ls(Xr,n) = L(nr) = 2- Zq/2° 4/ Vezs(nr):

dondez;_q/, es el cuantil de la normal estandavglla varianza de la distribucion a
posteriori ded, que sblo depende del tamafiode la réplica. Asi, con probabilidad
1 el investigador podra inferir sobdecon una precision dada/\?%(nr), siempre que
replique con un tamafio tal que:

Vezs(nr) <S,

para unS‘ convenientemente pequefio.

e tau2=1
-0 ——  tau2=1/5
\

2.0

nr-L(delta)
1.6 1.8

14

1.2

1.0

Figura2. Comparacion de Poblacione€xito = Precision al inferir sobréd = 6; — 6.
Longitud del intervalo creible par& (de probabilidad 0.95).5, en funcion de
ny (estudios proximos y alejados).

En la Figura 2 hemos representado la longitud de la region creil@lBoal para
3, Ls(ny), en los casos? =1 y 1> = 1/5. Una mayor proximidad inicial entre los
estudios original y réplica repercute (como era de suponer) en una maosi{n
en la inferencia final sobrd. En ambos supuestos iniciales el comportamiento es
similar: un decrecimiento rapido de la longitud de la region cegibéguido de una
estabilizacion de su valor (a partir ae = 50) por debajo de 1.17. Ni una mayor
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cercania a priori entre las poblaciones, ni la incorporacion de masvabgsres cuan-
do partamos de poblaciones supuestamente distintas, proporcionanaa ganancia
apreciable de precision en la inferencia solre

3.3.2. Contraste de igualdad

Una forma de inferir acerca de la discrepancia entre ambas poblacionesdbrigi
y réplica) es plantear el contraste sobre la igualdad de sus medias:

H @ 8=0
H? : &8+#0,
donded = 6; — 6.

Desde una perspectiva clasica, suele considerdrsido» en un contraste, el re-
chazo de la hip6tesis nula. Aqui llevaremos a cabo el analisis desde @pegis@
bayesiana y nuestro (nico objetivo sera el de resolver el contraste, ydaea de
una o de otra hipotesis, carsuficiente grado de confianza. El éxito en la réplica
consistira pues, en que con su resultado podamos discriminar fagleeine ambas
hipbtesis en base a sus probabilidades finales, o lo que es igual, en altdaetor
Bayes a favor de una de dichas hip6tesis lo bastante grande.

El factor Bayes (el cociente entre lesdds a posteriori y loscodds a priori)
es una herramienta bayesiana que cuantifica la evidencia a favor o en contra de las
hipotesis del contraste. Puesto que no involucra explicitamente dasiplidades
iniciales para cada hipotesis,

P(Ho) P(Ho|datog
P(Hl) P(Hl\datos ’

puede interpretarse como un cociente de las verosimilitudes ponderadas:

‘Bo1=

5 f(dHS)
Bor = YT
f(d[HD)
o) __ N(0.R+v)
N(d|0,y3 + Y2+ 212)’
donde:
d=X —Xo, ¥

f(dHD) = [ 1(d18)-p(d) dd.
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Un factor Baye$Bp; grande indica evidencia a favor & (y pequefio, a favor de la
alternativa). Fijado el nivel de confianzZ& ¢ 1) que exigimos para concluir sobre el
contraste planteado, éste se resolvera a dicho nivel cuando:

se aceptédy < Bp1>B
o]
se aceptéd; < Bip>B & Bp1 < 1/B,

siendoBg el indice de evidencia a favor de la hipotesis alternativa.
Es decir, elexito vendra definido por obtener con la replicacion:

(11) B, >B 0 B} <1/B.

Al dependerBS; de X, para unn, fijo la probabilidad de éxito se obtendra
integrando la distribucion predictiva del resultado de la réplidares@l rango de
valores deX; que satisfacen la condicion [11], esto es, sobre la region:

RE(Xe,nr) = {x : B3 (X,nr) > B 6 B3y (x,n) <1/B}.

Obviamente, cuanto mayor sea el nivel de evidencia que exijamos para concluir a
favor de una de las hip6tesis, mas reducida sera la region deygu@otanto menor
la probabilidad de resolver el contraste.

La planificacion«optima de la réplica resultara del minimg para el que se
obtengan las garantias de éxild)(exigidas por el experimentador:

Prob( éxito ) = / M [%o) dx > M.

J Ry (%)

Al pretender concluir sobre un contraste con hipbtesis putdual, es de esperar
que en su resolucion se aprecie una sensibilidad importante respeatmftgrhacion
a priori utilizada. En efecto, si asumimos a priori una discrepa«deize» entre las
poblaciones original y réplicat = 1/5), seran precisos muchos datos (0 miaros)
para conseguir evidencia suficiente en contraHge La probabilidad de éxito en
este caso se espera pequefia, como de hecho resulta (inferior a 0.7, aurdcon 30
datos). Cort? =1, caso en el que ya a priori asumimos cierta discrepancia entre la
poblacion inicial y la replicada, en principio se espera poder discrimiegmambas
poblaciones, al tener de partida mas peso para la hipétesis grande (la alternativa
a la puntual). No son necesarios entonces muchos datos para lograr caolotair s
el contraste, aun en el caso mas restrictivo con B=4 (ver Tabla 1). Cuandoesoblo s
exige (para concluir sobre el contraste) el doble de evidencia a favor deaalguas
hipotesis (B=2), la probabilidad de éxito resulta mayor que (a85blo duplicando
el tamafio original en la réplican(= 30).
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Tabla1l. Comparacbn de Poblaciones. Probfg< 1/B 6 B3, > B)
EXITO: Resolver8; = 6, versus, # 6,
N 15 30 100 300

1”=1/5 0.3364 0.5735 0.6613 0.6846
B=2

12=1 0.8374 0.8645 0.8851 0.8914
B=4 12=1 0.6366 0.7633 0.8129 0.8262

(=2} (=2}
(=} =}
g ~ T ~ tau2=l _____ -
£ 5 £ S
= =
o o
g s
oL o A o
< — tau2=1 < — B=2
o | F | tau2=1/5 o || - B=4
s - S
0 20 40 60 80 20 40 60 80
(@) (b)
Lol nr=15

xr-BO1(delta)

, ©
Figura 3. Comparacion de PoblacioneBxito = resolveng 18y = 6, con el factor Bayes

3
Bo1-
(3a) Exito = 581 <1/206 Bgl > 2. Probabilidad de éxito versus para estudios
proximos y alejados.

(3b) Exito = B3, < 1/B 6 B3, > B. Estudios alejados. Probabilidad de éxito
versusny para B=2 y B=4.

(3c) Estudios aIejadongl(xr) versusx, paran, =15 yn = 100.
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Dadas las restricciones de nuestro modelo y los valores asumidos a prori p
ra los parametros, la region de éxito, dependienta.dg B, resulta en ocasiones
«imposible>. Cuandot? es pequefio, valores altos ey bajos den; dan lugar a
regiones imposibles (dicha condicion dposibilidad esta detallada en el apéndice
1). Es el caso de?=1/5y B=4.

En la Figura 3a esta representada la probabilidad de éxito en fudeibnpara
ambas situaciones (considerablemente menof enl/5 que ert? = 1), definiendo la
region de éxito comB = 2. En la Figura 3b apreciamos las diferencias en la amplitud
de dicha region cuando tomamBs-= 2 y B = 4 para resolver el contraste.

En la Figura 3c hemos representado la magnitud del factor Bayes en fumtion d

resultado a observar en la réplica, para dos tamafos distimtes1(5 y n; = 100).

El rango de valores d¥ para los que se consigue evidencia a favoH§eno tiene
amplitud mayor a 2 ya en el caso mas desfavorable (en el que la réplica cuenta con
menos observaciones A= 15—), disminuyendo a medida que aumenta Mas

datos proporcionaran inferencias mas precisas y permitiran discrimigjar entre

las hip6tesis planteadas (xpn proximo aX, otorgara mas evidencia rag cuando

n, = 100 que cuando; = 15).

4. DETECCION DE SESGO CON LA REPLICA

Es frecuente encontrar primeros analisis llevados a cabo con un disefierdefici
a veces incluso inexistente, que puede haber dado lugar a la introducciasgie
en el efecto percibido en la muestra. La replicacion permite repetir la experiencia
controlando factores y/o variables que podrian haber quedsdeltos en dicho
primer estudio, reduciendo o eliminando asi el sesgo. El éxito en estddipeplicas
estara basado en la inferencia sobre el sesgo.

Una forma posible de modelizar el sesfcen el experimento original (y su
ausencia eg;) consiste en suponer para las medias poblacionales la relacion:

90 - u + B
er - u.

El modelo jerarquico M3 incorpora la informacion a priori sobre edgof3 a la
modelizacion de las restantes variables.

4.1. Modelo M3
|. DATOS

Con muestras condicionalmente independientes, suponemos que kudiétride
los estadisticos suficientes es:

75



(12) fOILB) = N(XolH+B,V5),

(13) foel) = NX|wYP),

cony? =a?/n; (i=o, r), y 62 conocida (=1).

Il. PAR AMETROS

Modelizamos con una distribucion minimo-informativa la infacidn a priori
sobre la medigl. Para el sesgo de, asumimos una distribucion inicial normal
centrada en cero y con varianza conocliia mayor o menor en funcion de las
sospechas iniciales sobre su existencia:

(14) p() O cte,

(15) p(B) = N(B|0,A%).

En nuestra inferencia hemos considerado dos valores/garelativamente dis-
tintos:

A? = 1: Suponemos que el sesgo, en caso de existir, no puede ser demasiado
grande.

A% =5: La informacion a priori sobre la existencia de sesgeges débil;
estariamos dando probabilidad apreciable a magnitudes grandes para el sesgo.

El analisis de sensibilidad se obtendra, en esta primera aproximadeida com-
paracion entre los resultados para estos dos valores. Con poster{aniatdelo M3A)
se supondré? aleatorio.

Para calcular la probabilidad de éxito en la réplica utilizaremos, comacyads
en los otros tipos de réplicas, la distribucion predictiva paraesultado, obtenida de
la combinacion de informacion:

mix o) = [ 061+ (o) di

N(X %o, Y2 + V? + A%),

(16)
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donde

P(H) = | P(B.o) - P(B) B

dado que, en nuestro caso,

P(Bl%o) O f(%olB) - P(B) T P(B)-

4.2. |Inferir sobre el sesgo

Proponemos la inferencia sobre el contraste de existencia de sesgo anesl pri
estudio:
Hg’ : B=0
HY : B#0,
utilizando de nuevo el factor Bayes. Concluiremos sobre dicho contrastelacuan

obtengamos un valor para él lo suficientemente grande (a favldg)jeo lo suficien-
temente pequefio (a favor dﬂf).

Siendo:

B _ N(XT‘X07y20+yr2)
oL N [xo. V3 + V2 +42)°

la regibn de éxito vendra dada (paramfijo) por:

17)

RE(%, ) = {x : Bb,(x,n;) >B 6 BY(x,n) <1/B},

dondeB representa el grado de confianza exigido para resolver el contraste.

Tabla 2. Inferencia sobre el Sesgo. Prokg(l% 1/Bo Bgl >B)
EXITO: Resolver3 = 0 versusB # 0.
Ny 15 30 100 300
A>=1 0.7417 0.7880 0.8220 0.8322

B=2
A2=5 09081 0.9228 0.9342 0.9377
A2 =1 # 0.6105 0.6890 0.7098

B=3
A2=5 0.8490 0.8740 0.8931 0.8989
A2=1 # # # #

B=4
A2=5 0.8006 0.8352 0.8611 0.8689
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La probabilidad de éxito para cada tamaficse calcula integrando la predictiva
M(X|Xo) sobre dicha region, y de la condicion [1] se obtendrienejor tamafio con
que replicar.

1.0

0.9

0.8
|

nr-prob(exito)
0.7

0.6

0.5
|

—— Delta2=1
fffff Delta2=5

0.4

10 20 30 40 50

Figura4. Deteccion de SesgoExito = resolveng :B=0 con Bgl <1/2 06 Bgl > 2.

Probabilidad de éxito versus, asumiendo distinta informacion inicial sobre el
sesgo de,

En la Figura 4 esta representada la probabilidad de éxito en funeiGnaliando
el investigador esta dispuesto a aceptar aquella hipbotesis para latgngakl doble
de evidencia (B=2). La diferencia entre las probabilidades de éxitoAéonl y
A? =5 es importante, si bien resultaba esperable (puesto quéten5 estamos
contemplando la posibilidad de mayores sesgos, es razonable que espevésTos p
detectarlo mas facilmente). Este efecto queda reflejado en la Tabla 21, €080 y
A2 =1, si bien paraB = 2 la probabilidad de éxito esta proxima a 0.8, para B=3 se
queda soblo en 0.6. Pafg =5 la probabilidad de resolver el contraste con cualquiera
de los tres tamafios es muy alta (con B=4, superior a 0.8). Valoresmusjde/t?,
niveles de confianza (B) altos y tamafios de la réplgalfajos dan lugar a regiones
«imposibles (ver apéndice 1). En la Tabla 2 el simbolo # designa incompatibilidades
de ese tipo.
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5. REPRODUCCION Y COMPARACI ON: 12 DESCONOCIDA

Como una extension del modelo M12 que proponiamos para analizarlizarép
cuando se pretendia reproducir las conclusiones de un estudio previo3(28m
comparar la poblacion muestreada en la réplica con la de cierto experimigitalor
(sec. 3.3), modelizamos las relaciones entre los parametros asumiendo un mayo
desconocimiento inicial.

Conservando la estructura jerarquica de M12, las medias poblaci®@galed se
asumen intercambiables, normales, con medyavarianzat?, ambas desconocidas.
En el tercer nivel de dicho modelo sera entonces necesario precisar la infarmacio
inicial sobre el nuevo parametro introducidg)( Al tratarse de una medida de la
distancia entre las poblaciones ggy €, se asume (es lo usual) una distribucion a
priori gamma invertida:

(18) p(t?) = Gal(t’/a+ 1,ak).

Esta modelizacion es equivalente a asumir que, a priori y condicionapd@as
medias poblacionale®, y 6, son intercambiables (en lugar de independientes como
en M12), con distribuciones marginales que s&tuden{las colas son algo mayores
gue las del modelo normal de M12):

k .
p(elh'l) = St<e||u%—2(a+ 1)) , I=0,r.

Asi k, el valor esperado para la variabilidad a priori de las medias, sera un in-
dicativo de la discrepancia asumida inicialmente entre la poblaciGg gda de la
réplica. Al igual que en M12, consideraremos en nuestro ejemplo los v&lerdg5s
para una discrepancia a priori pequefia entre ambas poblaciones (5%)1ypara
cuando asumamos ciert@lejamiente (S2).

El parametro«a» da idea sobre la certidumbre de nuestra informacion inicial
acerca de la distribucion de las medéasy 6,. Un valor dea = 4 proporciona unas
colas para la distribucion Student a priori no demasiado altas (10gdedlibertad),
de forma que el alejamiento de la modelizacibn normal de M12 no resulte exce-
sivo.

La modificacion introducida en el modelo da lugar a una complicacion @ensi
rable en el céalculo de la distribucion predictiva, que se obtiene deintegral no
analitica:

(19) M [Xo) = / M0 [¥o,72) - p(t?) dT2,
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dondem(x: |%o,T?) es la predictiva [5] resultante en M12:

M(X X0, %) = N (X X0, V3 + Y + 212).
(La expresion [19] de la predictiva refleja el hecho de q(;é|x0) = p(t?)).

Problemas de célculo surgen también para las restantes densidades arpgsteri
factores Bayes con los que se lleva a cabo el analisis. Utilizamos la sionyldai”
integracibn numeérica y la aproximacion Monte-Carlo para obtener estmegicon
qué evaluar la probabilidad de éxito al replicar. Las densidades de istanéspro-
ximadas por estimadoré®rnel (ver Silverman, 1986) que suavizan los histogramas
confeccionados con las simulaciones obtenidas.

Dada la complicacion del calculo, el anélisis de la replicacion lo redigtoo-
siderando solo tres valores ag: 15 (igual al tamafio de,), 30 (doble) y 100
(considerablemente mayor).

0.6
|

0.5

Xr-m(xr/xo)
0.3 0.4

0.2

0.1

0.0

Figura5. Prediccion del resultado de la réplica cohdesconocida. Estudios proximos:
k= 1/5. Estudios alejadosk = 1.

En la Figura 5 hemos representado la aproximacion que obtenemos dsildaden
predictiva deX; para cada uno de los tres tamafios muestrales de interés y las dos
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posibilidades dé& (1/5 y 1). Cuando la divergencia a priori entre las poblaciones es
menor (en valor esperado, esto ks; 1/5), la predictiva paré; resulta mas precisa

(con menor varianza) y apuntada que en el caso en que inicialmente asumimos mayor
discrepanciak = 1). Dicha distribucion aparece centrada alrededor de la observacion
del primer estudio# 0.5). El apuntamiento y la precision crecen con el tamafio de

la réplica @), como era de esperar.

Vayamos a cada uno de los supuestos que ya consideramos con M12.

5.1. Reproduccon de conclusiones

El problema es idéntico al planteado en la seccion 3.2, con sus dos tigagate

R1: pr <0.05,
R2: P(6, < 0Jx0,%) < 0.05.

0.7 0.8
|

nr-prob(exito)

0.5

0.4

Figura6. Reproduccion de Conclusiones cof desconocida. Exito = rechazo deHj :
6y < 0. Estudios proximos. Probabilidad de éxito versps Rechazos R1 (con
p-valor) y R2 (con probabilidad a posteriori patg).

Las dos formas de rechazo nos conducian a sendas regiones de éxito cuya pro-
babilidad evaluabamos integrando respecto de la predioiixgx,). Ahora, al no
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disponer de su expresion analitica, estimamos las probabilidades tdenéedian-
te conteosa partir de simulaciones de la distribucion predictiva. (Al tomar(®00
simulaciones, el error estandar del estimador resulta inferior a 0.01).

El comportamiento es similar al observado en el analisis de M12 (ver F&ura
La probabilidad de rechazar combinando informacion (R2) resulta en todtento,
mayor que la de rechazar so6lo con la réplica (R1), y la estabilizaciordgimjo de
0.8) es apreciable a partir ag = 100.

5.2. Comparacbn de poblaciones

Como en la seccion 3.3, se pretende inferir sobre la diferencia de medias
B, — 6o, para lo que se proponen dos tipos de éxito:

C1. conseguir una estimacion lo suficientemente precisa;
C2. resolver el contrastel® : 8 = 0 con suficiente grado de confianza.

Asumimos para nuestro ejempo= 1 (poblaciones distantea priori»).

5.2.1. Precisin

Al no disponer de una expresion analitica para la distribucionséepori de la
diferencia de medias:

(20) P(8] X0, %) = / P(8]Xo0, X, T?) - P(T2[Xo, %) dT?,

donde
P(T?[Xo, %) O M(X | X0, T2) - P(T?),

no tenemos una expresi@eerrada para la varianza a posteriori dievg(xr,nr), en
funcion de la cual podiamos concluir sobre la precision que pcapmaba la réplica
para inferir sobre la diferencia de medias. Sin embargo, dado que diclaaazar
es aleatoria (depende de la variable no observgdlafijando n, obtenemos una
muestra<aproximada de su distribucion predictiva (por estimacion Monte-Carlo —
ver apéndice 2—). Con la densidad predictiva de la varianza a posteriestisna la
probabilidad de éxito, definido este por:

(X,n) < S,

evaluando el area encerrada a la izquierd&deo simplemente como ya haciamos
con R1 y R2, utilizando conteos de las estimaciones de la muestra por delgijo d
La «mejor planificacion de la réplica se obtendra de aquel tanmafijoie proporcione
suficientes garantias de éxito.
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1 MMM Pexito)=0.66
nr=30 U/ Pexio)g=1
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pred(Var(delta))
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L
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0.06 0.08 0.10 0.12 0.14

(@)

4 =15
2 ¢ nr=

xr-Var(delta/xo,xr)
0.14
|

0.13
L

®) 3
Figura7. Comparacion de Poblaciones covh desconocida.Exito = Precision al inferir
sobred = 6; — 6,. Estudios alejados.
(7a) Exito: Var(8|xo, X ) < 0.095. Prediccion d¥ar(3|xo, X;) y probabilidad de
éxito paran, = 15,30 y 100.
(7b) Aproximacion MC deVar(d|xo, %) versusx.

En la Figura 7a representamos conjuntamente las densidades predictivas de |
varianza a posteriori d& (aproximacion kernel) para los tres tamafios de interés. La
influencia del tamafo de la réplica es importante: las tres distribesi@presentadas
(nr =15,n, =30 y n; = 100) no se solapan apenas. Cuanto mayay, esiayor es el
apuntamiento de esta distribucion y mas proxima a cero queda su niedando
S* = 0.095, la probabilidad de éxito (area sombreada) planificandongenl5 es
nula; conn, = 30 resulta ya de 0.66, y cam = 100 es maxima (todos los valores
«probables de la varianza a posteriori quedan por debajo de 0.095).

Comparamos en la Figura 7b la magnitud de la varia@m,la (su aproxima-
cion) con el resultado de la réplicg ), ajustando una curva a la representacion de los
puntos. Esta varianza resulta minima cuando el valdie la réplica esta proximo al
observado en el primer estudio, creciendo a medida que éste eganasrespecto
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de X,. De lo observado con otros valores de cuanto mayor es el tamafo de la
réplica mayor resulta la precision con que se infiere sébf@enor es la magnitud
de su varianza a posteriori), si bien el comportamiento respectp ek similar.

5.2.2. Contraste de igualdad

Al utilizar el factor Bayes de la diferencia de medig$; para concluir sobre
el contraste de igualdad de poblaciones, de nuevo nos encontramos comadéisul
analiticas:

NG D)
BB ) = it o ) - PG

Fijando el tamafio muestral en la réplicg)(obtenemos una muestra de la distri-
bucion predictiva par83, utilizando integracion numérica. Puesto que el éxito lo de-
finiamos [11] por resolver el contraste a favor de una u otra hipgtaasn nivel de con-
fianza B, la probabilidad de éxito es estimada mediante conteos a padinueektra
obte-
nida.

Representamos en la Figura 8a la distribucion predictiva Bgfa:onsiderando
n, =15y 100. El comportamiento es similar para ambos tamafos. La densidad
predictiva del factor Bayes resulta bimodal, con la moda maxima alrededoerd
(evidencias en contra ddg) y la menor (evidencias a favor de la hipotesis puntual)
desplazandose hacia la derecha a medida que crece el tamafio de la réplica. Con
n, aumenta la probabilidad de conclaion mayor confianzasobre el contraste, esto
es, de discriminar mejor entre las hipotesis. En la grafica sombream&gibn
complementaria a la regiobn de éxito, definido éste por conseguir garaaatie las
hipotesis un grado de evidencia cuatro veces superior al conseguido pdearsatiab.
Con B=4, una réplica de 15 observaciones da una probabilidad muy begra |
concluir sobre el contraste; ya con 100 observaciones es posible disorignime las
dos hipotesis del contraste. El efecto del tamafio muestral sobre lahiiddd de
éxito es mas apreciable cuando el grado de exigencia para resolver el contjaste (B
es mayor (ver Tabla 3).

Tabla 3. Comparacbn de Poblaciones. ProbfB> B 6 B3, < 1/B)
EXITO: Resolverd, = 8, versusd; # 6,

N 15 30 100
B=2 0.797 0.8525 0.879
B=4 0.596 0.712 0.7935
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14 M 2-P(exito), nr=15
| W 1-P(exito), nr=100

pred(BO1(delta))

xr-B0O1(delta/xo,xr)
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-10 05 00 05 1.0 15 2.0

(b) ;
Figura8. Comparacion de Poblaciones coh desconocida.Exito = resolveng’ :0=0

conBY,. Estudios alejados.

(8a) Exito = B3, < 1/4 6 BY, > 4. Prediccion deBl, y probabilidad de éxito
01 01 01

paran, =15y 100.

(8b) Bgl(x,) versusy paran; = 1530 y 100.

Hemos representado también la magnitud del factor Bayes para la diferencia de
medias en funcion del valor observado paga(Figura 8b). Para valores d&
proximos ax, (evidencias a favor dblg), el factor Bayeng1 crece com,. Valores
de X, alejados de&, inducen mayores evidencias a favor de la alternativa y en contra
de la igualdad de poblacioneng crece) cuando el tamafo de la réplica es mas
grande.

6. DETECCION DE SESGO:& DESCONOCIDA

Buscando también robustecer nuestros resultados en el analisis deda caph-
do el objetivo de ésta consiste en detectar sesgo en un estudio previo éguions
evidencia en contra de su existencia), afladimos a la modelizacion jegaid8j un
nivel mas.
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6.1. Modelo M3A

En dicha modelizacion asumiamos para el s@sgoa distribucion a priori normal,
centrada en cero y con varianA8 conocida. Ahora consideramos esta varianza
desconocida, por lo que surge un tercer nivel en la jerarquia destinadestilzucion
a priori paraA? (una gamma invertida):

(21) p(A%) = Gal(A%|b+1,bk).

Esto es equivalente a asumir como distribucion inicial para el §esgua distribucion
t-Student

(22) o(B) — St(mo.,%,z(bu)) |

Siendob el parametro que da la amplitud de las colas en la distribucion [2Rhrwos
b=1 (que le da 4 g& colas altas) asumiendo asi muy poca certidumbre a priori
sobre la existencia de sesgo &1 Como valores esperados para la varianza inicial
del sesgo consideramos, siguiendo M3; 1 y k=5, que informan sobre su posible
magnitud.

0.4

0.3

Xr-m(Xr/xo)
0.2

0.1

Figura9. Prediccion del resultado de la réplica asumiendo sesgr §nA2 desconocida.
Informacion precisa sobre el sesgo= 1. Informacion dispersa sobfe k= 5.
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La distribucion predictiva que obtenemos ahora para llevar a cabo ldigaaion
de la réplica resulta:

(23) M ) = / M0 X0, 02) - p(22) dA?,

dondem(x; |xo,A%) es la predictiva [16] obtenida en M3.

Al igual que en el modelo M12A, utilizamos la integracibn numérica pesalver
las integrales no analiticas (caso del factor Bayes, que involucra integraaiodées
mensionales) y la simulacion y aproximacion kernel para obtener laghdistnes
de interés.

En la Figura 9 aproximamos la densidad predictivaXdecon n, = 15 para los
dos valores d&, que afectan (como cabia esperar) al apuntamiento de la distribucion:
la variabilidad de la prediccion d& resulta mayor cuanto menos sabemos a priori
sobre el sesgo eny, (mayor k).

6.2. Inferir sobre el sesgo

Analogamente a como haciamos en la seccion 4.2, pretendemos resolver el con-
traste sobre la existencia de sesgo en el primer estudio con el factor Bay®s defav
la hipbtesis nula de sesgo cero:

BB (Xr nr) — N(XT|X0=VCZJ+Vr2)'
oL mM(X; |Xo)
Fijado el indice de evidencia exigido para conclBjrconseguiremos éxito cuando
concluyamos a favor de alguna de las hipotesis:

EXITO & BS (x.n;) > B 6B, (x,n) < 1/B.

En la Figura 10 representamos las aproximaciones conseguidas para ladensid
predictiva deBgl(Xr) conn, =15 30 y 100. El comportamiento es siempre el

mismo: la distribucion deBgl(Xr) es bimodal, mas variable cuanto mayor es el
desconocimiento inicial sobre el sesdo drande). A mayolk mas se apunta la
densidad hacia la izquierda (reconocimiento de sesgo) y se achata y desplaza hacia
la derecha (negacion de sesgo). Cuanto menos sepamos inicialmente sesgoel s

y mayor hayamos de asumir por tanto su variabilidad inicial, al dar cabida (con
probabilidad apreciable) a valores grandes para el sesgo, mas probabildizrtes

de resolver el contraste a un nivel de confianBadlto, ya sea a favor de una u

otra alternativa. Si la informacion inicial es mas precisa- (1) sobre un sesgo muy
pequefio (en torno a 0), el contraste sera mas dificil de resolvemupaboaen nivel

de confianza, como se observa en la grafica.
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Figura 10. Deteccion de sesgo cak? desconocida. Prediccion ﬁl con sesgo disperso
(k=5) y preciso (k=1) a priori.

(10a) n, = 15.
(10b) n, = 30.
(10c¢) n, = 100.

Segln se aprecia en la Figura 11, parfgo el efecto del tamafio, es siempre
el mismo: com, aumenta la variabilidad del factor Bayes y la magnitud de su moda
mas oriental, es decir, aumenta la probabilidad de conseguir evidencias ftas a
de la hipotesis nula de inexistencia de sesgo.
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mﬂmﬂ] 1-P(exito).nr=15
7/ 1-P(exito).nr=100

25

L
Y

1.0 15

0.5

0.0

@

3.0
|

MM 2-P(exito).nr=15
V//) 1-P(exito).nr=100

25
I

15 2.0

1.0

0.0
I

Figura 11. Deteccion de sesgo cdif desconocidaExito = resolveng :B=0con Bgl <
1/206 Bgl > 2. Prediccion deBgl y probabilidad de éxito pang = 15 y ny = 100.

(11a) Informacion a priori precisa sobife
(11b) Informacion a priori dispersa sobfe

Tabla 4. Inferencia sobre Sesgo eg. Prob(@l <1/B06 Bgl > B)
EXITO: Resolverp = 0 versusp # 0.

15 30 100 N 15 30 100
0.6493 0.6953 0.7559 B=2 0.8804 0.8764 0.9119
0.3692 0.4072 0.4462 k=1 B=3 k=5 0.7984 0.8074 0.8599
0.3417 0.3812 0.4202 B=4 0.7133 0.7454 0.8094
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Fijado el grado de confian&con el que vaya a resolverse el contraste, el tamafio
de la réplica afecta mas a la probabilidad de éxito cuanto mayor es laipndaisial
(k menor), como puede verse en la Tabla 4.

7. CONCLUSIONES Y EXTENSIONES

En este articulo hemos tratado de mostrar que es posible sistematizdiaregt
planificar la replicacion de una experiencia estadistica previa antes dédlevabo,
en base a los distintos objetivos que pueden justificarla. Como agettMo hemos
considerado tres (los que suponiamos mas comunes), y algunos siefedenciales,
pero confiamos en haber transmitido el mensaje de que el analisis de = répli
viable en cualquier situacion (un estudio mucho mas exhaustivo puederanseren
Mayoral, 1995).

Los modelos jerarquicos bayesianos son una herramienta flexible pardicarant
las relaciones entre los experimentos originales y las réplicas. La dtrbpre-
dictiva permite cuantificar la probabilidad de que la réplica tenga &xétbordar con
ella el disefio de la misma.

En este trabajo hemos utilizado modelos normales relativamente senciltos, co
el fin de que los detalles técnicos no interfirieran con las ideas planteadas sobre
el analisis de la réplica. Obviamente, en la practica surgiran modeloharmas
complejos en los que habra de recurrirse a otras técnicas de aproxireaoidnso
a otras soluciones estadisticas para predecir sobre la réplica.

Son muchas las posibilidades de la replicacion en la resolucion deepra$l
importantes, y muy diversos los objetivos con que un investigadedejustificar su
practica.

Si bien el punto de partida para la aplicacion de nuestro analisis dasisupues-
to de réplica ofrecido por Tversky y Kahnemann, son muy frecuentes lasaepines
en Sociologia, Psicologia y Comunicacion (véase una amplia rec@pildeiréplicas
en estas disciplinas en Neuliep 1990). Asimismo, en Medicina, Agriculitrg,
son muy comunes las replicaciones con fines diversos: probar una determioada d
ga/tratamiento sobre poblaciones distintas para comparar comportamratifasar
las conclusiones que sobre una droga/tratamiento algin investigatajoeke un
estudio experimental anterior, cuantificar el sesgo que las deficiencias expersental
de un estudio previo introdujeron en las conclusiones inferenciales, etitefadura
cientifica esta llena de ejemplos concretos de replicaciones.

La utilizacion estadistica eficaz de la réplica y la informacion contemidestudios
previos similares resultara esencial en la investigacion cientifica. Eseessra
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objetivo de cara al futuro: explotar desde el punto de vista estadiasigmsibilidades
que ofrece la replicacion de estudios en el desarrollo de la Ciencia.

APENDICE 1

Definido en los modelos M12 y M3 el factor Bayes para resolver un contraste
con hipotesis nula puntual (igualdad de poblaciones o existencia de, sespecti-
vamente) por un cociente de densidades normales (verosimilitudes ponjleradas

5 _ _No.h
%17 N(d[0,h+1n)’

donde:

_{2r2 en M12
¥ N =

A% en M3
x d =X — Xo,
* h=VY3+V¢,

se llega a una simplificacion de la forma:

Y U G I
Bo1 = 1+h exp{ Zh(h—l-ﬂ)}.

Asi, al definir el éxito por conseguir un factor Bayes lo suficientementedgran
(Bo1 > B) o lo suficientemente pequefiBog < 1/B), la region de éxito para resolver
el contraste con un grado de confia®a 1) vendra dada por el conjunto de valores
de X; que satisfacen cualquiera de las dos condiciones:

(24) (X —X%)? < zw.mg{s(“%)wz}
(29) (X% —%0)? > Zw-Log{B(1+%)”2}_

Teniendo en cuenta los signos de cada uno de los términos de las desdgsald
para que dicha region resuligosible» (una regibn coherente), sera preciso que se

verifique la condicion:
[+, N
B < /1+ he

91



Los valores iniciales para las varianzas muestrafeg (?) impondran las restric-
ciones sobre la coherencia de las regiones de éxito definidas en funciégrdeb
de confianza (B) que haya fijado el experimentador para resolver el contraste.

En nuestro ejemplo, las restricciones nos llevan a que para valores grarBles de
las regiones a que dan lugar valores pequefias yele n; no resultan coherentes.

APENDICE 2

Fijado el tamafio para replican,, a partir de las simulacionesd iN:1 de la
distribucion predictiva para el resultado de la réplica, se pretendg@aima muestra
(de idéntico tamafio) de simulaciones de la distribucion predigiara la varianza a
posteriorivi(x:,n;) de la diferencia de medias= 6; — 6.

Dado que la distribucion a posteriori pa¥ae obtiene de:

(26) P(Bo,x) = [ P8 .2 - P20 %) dT?

fijadosx y n; aproximamos la varianza a posteriori utilizando el método de Monte-
Carlo:

A partir de simulacione$6j}'}":1 de la distribucion a posteriop(d|xo, %), esti-
mamos la varianzag(xr,nr) mediante:

1 2 -
722 _ .o xN\2
Vo X, r) = g 11;(51 %)%,
donded =  ¥|'; 8; es la media de las simulaciones.

Sustituyenda, por cada uno de los valores de las simulaciofs! ;, obten-
dremos una muestra (aproximada) de la distribucion predictiva pavarianza a
posteriori de la diferencia de medias.

Las simulaciones{éj}'j\":1 segUunp(d|%o, %) se generan utilizando el método de
composicion a partir de simulaciongg}}!; de la distribucion a posteriopi(t?|xo, %)
Dichas simulacionewsj2 se obtienen por el método de aceptacion-rechazo, dada la for-
ma de su densidad:

P(T%%0, %) O M(X %o, T) - p(T2).

Referencias en Tanner, 1992.
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Nota. El nimero de simulaciones que hemos utilizado en todo momento es
N =M = 2000.

Nota. La implementacion y representacion se han llevado a cabo utilizando progra-
macibn en C, el paquete de utilidades Mathematica y S-Plus.
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Replication of experiments is a widespread activity in practice. Thé& mot
vations for replicating are diverse; usually experimenters wish to yerif
some previous conclusions, but other motivations are also coma®on,
achieving more precision, validating an assumed model, bias detectio
studying the change on inferences when some conditions of the fiopula
under study changes, etc. Since, previous to the replication, thésresu
of the original experiment are indeed available, it seems sensibleoto |
for an optimal design of the replication based on all relevant infation.
We provide the minimal sample size such that there is high jbibityafor

the experimenter to be successful in her/his replication. We use Bayesian
hierarchical models to quantify the relationship between the peband
replicated experiments. The probability of success, key for the design
the replication, is derived from appropriate (Bayesian) predictivsriiu-
tions.
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Replication of experiments is a most usual practice in scientific experinmmntat
However, and in spite of its widespread use, ther does not seem to existea sys
matization of almost anything related to it. Important questions thadllysare not
systematically addressed nor answered include, among others, the fgllowirat
goals are meant to be achieved? What does a successful replication mean? Should
an isolated or a meta-analysis be performed? how should the replicagomssin-
ned? How should the relations among the original and replicated expesirhent
incorporated?

The problem has been recognized in some areas and an entire meeting was devoted

to it (Neuliep, 1990). However, nor even the exact meaning of a successfichtapi

is free from controversies. In this paper, we systematize some of s @t seem
present when replicating. We also quantify whatsauccessful replication might

mean, and, based on the information provided by the original experimerguantify

the probability that the replication will be a success. This is a masiral tool for
design. In particular, we provide the needed sample size in the repticatithat the
probability of success is high enough.

Tversky and Kahnemann (as reported in Utts, 1990) performed an empiridgl stu
in which a number of scientists were asked about what a surprisirglue would
be. The result was somehow paradoxical in that what was perceived as a failure
in replicating the significant result could indeed be viewed as providisganger
evidence against the null. We use simplified version of this experieneramplify
all of the calculations in the paper.

The paper is organized in six sections, of which Section 1 is devoted to A Int
duction. In Section 2 we state the problem and the scenarios we shadidimgrin
the rest of the paper. In particular, we assume that it is wished to rephcadriginal
experiment(g,) in which dataX, have been observed. The parameter of interest in
€0 is denoted byg,. The replicated experiment, data, and parameter are denoted by
&, X and6, respectively. We only consider in the paper three basic scenarios:

S1: The main goal of; is to reproduce the findings ig&. A most usual setup for
€ is that of a hypothesis testing abdg and we assume that a similar testing
will be performed ing;.

S2: The main goal od; is to study the similarities or dissimilarities of the replicated
population when compared with the original one. A useful is that of egitim
of B, in & the purpose of; being to infer about the discrepandy= 6, — 6;
between the population parameters.

S3: Some bias is suspected to have incurred in the original experimeapliation
is carried out with the main goal of detecting such bias.
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Many different goals for replicating as well as methods for the statisticallysis
of both experiments other than those treated here can be found in Mayod&l) (19

The flexibility of Bayesian hierarchical models allows for easy modelinghef t
relationships (exchangeability, dependency on covariates, temporal or splatians,
etc.) among the original and replicated populations that should be tateeadoount
when replicating. We use a three levels hierarchical model. The first levelmod
the conditional distributions of the observable variables. The skcomdels the
relationship among the parameters indexing both, original and replicatedels.
The third level gives the prior distribution of the unspecified hppeameters on the
second and first levels. Bayesian machinery is used to develop the needed posterio
and predictive distributions.

Depending on the goal of replication, we shall have different meaningatiat
a successful replication is. All of them, however, can be expressed by idagtif
(different) subsets of the sample space of the replication such thatliés on such
a subset the experimenter would consider to have succeded when replicatiag. Th
probability of success (in its different meanings) can thus be easily cmuhgrom
the completely specified predictive distribution f&, and a sample size for the
replication can then be chosen such that this probability is high enough.

Section 3 is entitledReproduction and comparisonand is devoted to analyzing
a simple model to deal with scenarios S1 and S2 above. Specifi¥alpnd X, are
assumed to be conditionally independent normals with mBam@sd6, respectively.
These are taken to be exchangeable, which is modeled as a normal with unknown
mean (which is given a non-informative, flat prior on the third level) &ndwn
variance, which is then given different values to reflect different opinionsitaibe
degree of similarity of both population means. Optimal sample sizes eneed,
under several conditions, for scenario S1, both, when the replicated dgdangs to
be analyzed by itself, and when it is going to be combined with the restiltise
original experiment. When we are in scenario S2, we might wish to comdre b
populations by simply inferring abow, the difference of means, in which case the
replications would be considered successful if the inferences are precisgher@u
the other hand, the goal might actually be to directly test de equalitpihf imeans,
in which casecsuccess would mean to solve the testing (in one or another direction)
with enough confidence. We compute optimal sample sizes for the diffecaitd,g
scenarios and prior opinions.

Section 4 is devoted to replication for bias detection. A different modesédiu
in this Section, in which an unknown biaB, is added to the meam, of the ori-
ginal experiment, while the replication is assumed free from bjass then given
an non-informative prior while the bias is assumed normal with meandOdéfe-
rent variances, which reflect the possible sizes of the suspected bias. A soast u
statistical analysis for bias detection consists in testing for O biasweng@rovide
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optimal sample sizes for the replication such that, with high proligbihie testing
is expected to be resolved with a small enough Bayes factor against one @fahe t
hypotheses.

Section 5 is basically a robustification of the analysis in Section 3. Heeevd-
riance of the population means is assumed unknown and is given an inznseag
distribution in the third stage. This basically amounts to asessisiydentt distri-
bution to the means instead of the normal one used in Section 3, thusgrile
model more robust and more sensitive to data. This flexibility doésame without
a prize, and the resulting model is notably more cumbersome to analyzehthan
one in Section 3. The analyses in Section 3 are carried out resorting teNamnto
methods to perform most integrations.

Section 6 generalizes Section 4 by allowing the variance of the bias to bewnkn
and then be given an inverse gamma distribution on the third stage.n Algigi is
equivalent to assesstalistribution for the bias, which is most appropriate. Optimal
sample sizes for the replication are provided assuming different pistitditions.
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