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A new, extremely powerful paradigm to analysetheresultsof scientific experimentation,
whichisfirmly based on axiomatic foundations, is gradually substituting the traditional
reci pe-based techniques which have been dominant in statistics for most of thiscentury.
The new paradigm, usually referred to as the Bayesian methodol ogy, uses a probability
concept which closely matchesthat used in ordinary language, directly solvesthe more
relevant scientific questions on data analysis, and may be applied to complex, richly
structured problems, fairly inaccesible to traditional statistical methods.

Introduccion. Los métodos estadisticos convencionales han sido durante generaciones una
fuente constante de insatisfaccion, tanto para los estudiantes universitarios como para los
cientificos en activo que, aungue muy interesados en un analisis adecuado de sus datos experi-
mental es, no se sienten especia mente atrai dos por una col eccidn de recetas claramente carentes
de unaestructuraldgicaquelasrelacione; obviamente, cientificos o ingenierosencuentran Utiles
formularios gque les resuman los procedimientos de uso més frecuente pero, entrenados en un
razonamiento 16gico, exigen que se les ofrezca una justificacion convincente. Convencional-
mente, la formacion en probabilidad y estadistica da comienzo en bachillerato con gjemplos
elemental es de probabilidad, que ciertamente resultan razonables, pero que parecen limitarse a
problemas relacionados con 10s juegos de azar. Naturalemente, 1os alumnos con aspiraciones
a un trabajo cientifico, tanto en las ciencias de la naturaleza como en las ciencias sociales, se
muestran interesados por aprender aanalizar datos experimentales; sin embargo, suelen sentirse
decepcionados cuando, ya en la universidad, se les empieza a hablar de inferencia estadistica.
En efecto, aunque muchos de los procedimientos que se les exponen parecen sensatos por
separado, no se les pone de manifiesto (porque no existe) ningun principio basico que los
estructure. Los cursos de probabilidad y estadistica parecen llevar a una dicotomia perversa:
la teoria de la probabilidad esta bien fundamentada, pero solo parece aplicable a problemas
de interés muy restringido; los problemas de inferencia estadistica son cientificay socialmente
importantes, pero su ‘teoria’ se reduce a una coleccion de procedi mientos, posiblemente intuiti-
VOS, pero gue no sblo carecen de unajustificaci én conjunta, sino gque ademas son frecuentemente
incompatibles entre si. Lo que rara vez se les explica a los estudiantes es que existe un
paradigma alternativo, la metodol ogia bayesiana, que Unicamente requiere las matematicas de
una teoria general de la probabilidad perfectamente justificada, y € concepto de probabilidad



gue corresponde al uso convencional de esapalabraen el lenguaje cotidiano. Lasconsecuencias
préacticas de la adopcién de este nuevo paradigma son de muy largo alcance: por una parte, los
métodos bayesianos reducen los problemas de inferencia estadistica a problemas de la teoria
delaprobabilidad, lo que hace esencialmente innecesarialaintroduccion de nuevos conceptos;
por otra parte, la nueva metodologia proporciona una justificacion l6gica a muchos de los
procedi mientos estadisti cos convencional es como aproxi maci ones adecuadas (especialmente en
el caso de grandes muestras), haciendo explicitas las condiciones que resultan necesarias para
garantizar su validez. En el limitado espacio de que dispongo, intentaré sintetizar, sin ninguna
pretension de profundidad matemética, los elementos béasicos de los métodos estadisticos
bayesianos.

L os problemas planteados. Frecuentemente, |os resultados experimental es estan constituidos
por un conjunto D = {x1,...,x,} den > 1 observaciones homogéneas x; (lapalabratécnica
es intercambiables), posiblemente multidimensionales; el cientifico se interesa entonces por 1o
gue puede inferirse, en base atales datos, sobre la naturaleza del proceso estudiado, o sobre €l
comportamiento de observaciones futuras del mismo proceso. La respuesta a tales preguntas
requiere la especificacion de un modelo experimental que describa la relacion existente entre
los datos disponibles, D, y la naturaleza del proceso, frecuentemente descrita por una cierta
magnitud w (estado delanatural eza) sobrelaque sedeseaobtener informacion. Como g emplos,
muy elementales, consideraremos (i) el resultado positivo D = {+}, obtenido al efectuar auna
personael egidaal azar untest detuberculinadisefiado paraladeteccién precoz delatuberculosis;
(i) e conjunto D = {9.78,9.84,9.97,10.02,9.75,9.68,9.84,9.78,9.98,9.73}, de 10 medidas
independientes, en m/seg?, de la constante gravitatoria g, realizadas con un péndulo en unas
préacticas de la asignatura de mecénica; (iii) los resultados D = {0,0,...,0}, de los tests
de inmuno-deficiencia realizados a 200 estudiantes, que han sido felizmente negativos para
todos ellos; y (iv) las presiones méximas D = {59.5,59.8,63.5,57.1,65.0}, en kg/cm?, que
han resistido 5 piezas extraidas al azar entre las que forman parte de un lote industrial, cuyos
elementos solo son aceptables si resisten a menos 50 kg/cm?. En e primer caso queremos
determinar la proporcién de personas con tuberculosis que puede esperarse entre las que han
dado positivo en un test de tuberculina; en el segundo g emplo, interesan las conclusiones que
puedan inferirse delos datos obtenidos en el laboratorio de practicas sobre el verdadero valor de
laconstante gravitatoria g; en el tercero, pretendemos extraer conclusiones sobre la proporcion
de seropositivos entre | os estudiantes; en el Ultimo gjemplo, queremos sacar conclusiones sobre
laproporcién de piezasen €l |ote estudiado que, previsiblemente, no cumpliran laespecificacion
requerida.

El concepto de probabilidad. El elemento caracteristico del paradigma bayesiano es su
concepto de probabilidad como medida de incertidumbre, precisamente en el mismo sentido
en e gue la palabra ‘probabilidad’ se utiliza en €l lenguaje cotidiano. Asi, cuando en €l
primero de los gy empl os anteriores, afirmemos que la probabilidad de que una persona a quien
el test de tuberculina haya dado positivo, esté efectivamente enferma de tuberculosis es 0.165,
estaremos afirmando que puede esperarse que tan sdlo e 16.5% de las personas que han dado
resultado positivo ante €l test de tuberculina (y que como consecuencia seran exploradas con
detalle) resultardn estar realmente enfermas de tuberculosis. En el segundo gjemplo, cuando
afirmemos que en base a los resultados experimentales obtenidos la probabilidad de que €l
valor de constante gravitatoria g esté entre 9.75 y 9.92 es de 0.95, estaremos cuantificando
la incertidumbre residual, después de analizar los datos, sobre €l verdadero valor de g, que
estamos suponiendo desconocido; naturalmente, puesto que se trata de una constante fisica, €l
suceso de que g se sitle entre 9.75 y 9.92 es verdadero o es falso (de hecho, es verdadero); sin



embargo, lo Unico que los datos experimentales permiten afirmar sobre ese suceso es que es
probablemente cierto, con el valor 0.95 como medida detal probabilidad. Deformaanéoga, la
observacién de 200 test negativos deinmuno-deficiencianos permitiraafirmar, por emplo, que
laproporcién de estudi antes seropositivos es probabl emente menor del 0.5%; més precisamente,
quelaprobabilidad de quetal proporcién seamenor del 0.5% es0.84. Finalmente, losresultados
obtenidosen las pruebas deresistenciarealizadas alas 5 piezas de un |ote nos permitiran afirmar
que laprobabilidad de que una pieza del lote escogidaal azar resistamenos de 50 kg/cm? es de
0.018, por lo que podremos predecir que arededor de un 1.8% de las piezas del |ote resultaran
inservibles.

El modelo probabilistico. Los teoremas de representacion de la teoria de la probabilidad
permiten garantizar que si losdatos D = {1, ..., x,} estén efectivamente constituidos por
un conjunto de observaciones homogéneas x;, entonces existe un modelo, p(x | w) que describe
larelacion probabilistica entre los datos obtenidos y la naturaleza del proceso, descrita por un
parametro o estado de la naturaleza w, (formalmente definido como limite de alguna funcion
de las observaciones), de forma que D constituye una muestra aleatoria de tal modelo, y que
existe ademés una distribucién de probabilidad p(w) sobrelos posibles estados de la naturaleza
gue describe lainformacion de que inicialmente se dispone sobre la naturaleza del proceso. El
model o probabilistico depende directamente de |as condiciones experimentales. En problemas
de investigacién comple os, la determinacion de un modelo probabilistico adecuado puede ser
un problema muy dificil, que exija el trabajo en equipo de cientificos que conozcan bien las
caracteristicas del problemay de matematicos capaces de formalizarlas adecuadamente. Sin
embargo, en problemas elementales, como la mayor parte de |os que aparecen en los libros de
texto, el modelo probabilistico puede ser directamente deducido del contexto experimental. Por
gjemplo, enel caso delatuberculing, las pruebasdelaboratorio, realizadastanto apersonas sanas
como a enfermos de tuberculosis, han permitido determinar que €l test de latuberculinaresulta
positivo en el 98% de los enfermos de tuberculosis, de forma que p(+ | Tuberculosis) = 0.98
(verdaderos positivos), y en e 5% de las personas sanas, de forma que p(+ | Sano) = 0.05
(falsos positivos). Por otra parte, en los casos de medidas repetidas de una misma magnitud, el
model 0 puede ser frecuentemente establecido a partir delapropiateoriade la probabilidad. Por
giemplo, s puede afirmarse que la variabilidad de |as medidas realizadas es |a consecuencia de
muchas causas actuando independientemente unas de otrasy sin que ningunade ellas domine a
las demas, entonces el teorema central del limite permite afirmar que e model o probabilistico
gue las describe es normal ; este seria el caso de las determinaciones de la constante gravitatoria
0 de las pruebas de resistencia mencionadas en los g emplos anteriores, de forma que tales
observaciones pueden ser analizadas como muestras aeatorias de poblaciones normales. En
caso delostests deinmunodeficiencia, lahipétesis de homogeneidad de lamuestradirectamente
implicaque setratade observacionesdicotdmicas (test positivo 0 hegativo) con unaprobabilidad
(constante, pero desconocida) de dar lugar a un resultado positivo, que es precisamente la
proporcion de estudiantes seropositivos. Es importante subrayar que la eleccién de un modelo
probabilistico adecuado es una condicion indispensable paralavalidez del andlisis estadistico,
cualquiera que sea el paradigma desde el que se analicen los datos. Sin embargo, el paradigma
bayesiano presenta la enorme ventaja de disponer de |os poderosos teoremas de representacion
para la dificil tarea de precisar tal modelo; por gemplo, los resultados sobre homogeneidad
parcia permiten construir y justificar |os complejos model 0s j er arqui cos que recientemente han
empezado a utilizarse, con notable éxito, en todo tipo de aplicaciones.

La distribucion inicial.  Los teoremas de representacion demuestran la necesidad l6gica
de describir la informacion inicial de que se disponga sobre la naturaleza del proceso que



genera los datos, mediante una distribucién de probabilidad p(w) sobre los posibles estados
de lanaturaleza. Consecuentemente, si se dispone de informacion inicial objetiva es necesario
formalizarla mediante probabilidades; en nuestro ejemplo de la tuberculina, se sabe que la
proporcion de enfermos de tubercul osis en lapoblacion estudiadaesdel 1%; consecuentemente,
la distribucién inicial de probabilidad en este caso es {p(Tuberculosis) = 0.01, p(Sano) =
0.99}. Frecuentemente, sin embargo, no se dispone de informacion inicia relevante, o la
informacion inicia de que se dispone es de tipo subjetivo, y se desea limitar € estudio a
las conclusiones objetivas que puedan ser deducidas basandose exclusivamente en e modelo
probabilistico aceptado y en los datos experimentales D efectivamente obtenidos. En este
caso, es necesario recurrir a andlisis de referencia, que utilizalateoria de la informacién para
determinar laforma mateméticade aquelladistribucion inicial p(w) que describe una situacion
en la que no se dispone de informacion inicial sobre el verdadero valor de w; tal distribucion
recibe en nombre de distribucién inicial de referenciay suele representarse mediante 7(w).

El proceso deinferencia. El teorema de Bayes, uno de los resultados bésicos de lateoriadela
probabilidad, permite cuantificar € proceso de inferencia, estableciendo la relacion existente
entre la distribucion inicial p(w), que describe la incertidumbre de la que se parte sobre el
verdadero valor w del estado de la naturaleza, y la distribucion final p(w | D) que describe la
intertidumbreresidual sobre €l verdadero valor de w, unavez observadosy analizados|os datos
experimentales D. El teorema de Bayes tiene una expresion general muy sencilla,

p(w|D) o p(D|w)p(w),

donde  significa ‘proporciona &, que especifica que la probabilidad final p(w | D) asociada
a cualquier estado de la naturaleza w es proporcional a la probabilidad p(D |w) de haber
obtenido los datos D efectivamente observados s ese valor de w hubiese sido el verdadero
estado delanaturaleza, multiplicadapor laprobabilidadinicial p(w) detal valor. Loslogaritmos
de las probabilidades son medidas de informacion; consecuentemente, tomando |ogaritmos
en la expresion anterior, € teorema de Bayes puede ser asimismo descrito afirmando que la
informacion final de la que se dispone sobre el verdadero valor del estado de la naturalezaesla
suma de lainformacién de que inicialmente se parte, mas lainformacién que proporcionan los
datos. El uso del teorema de Bayes es obviamente central en un sistema de inferencia basado
en lateoriade la probabilidad; su uso continuado justifica el nombre de metodol ogia bayesiana
con el que generalmente se conoce este paradigma.

En la metodologia bayesiana, la distribucion fina p(w | D) de la magnitud de interés w
condicionada a los datos observados D es la solucion a problema de inferencia planteado:
resume todas | as deduciones (necesariamente probabilisticas) que pueden hacerse sobre el valor
de w alavista de los datos observados, el modelo probabilistico aceptado y la informacion
inicial disponible. Si w es una magnitud multidimensional, las conclusiones sobre cada una
de sus componentes se obtienen calculando sus distribuciones marginales;, por gemplo, s
w = {u, o}, las conclusiones sobre ;. que pueden deducirse de los datos D vendran dadas por
p(p| D) = [p(w|D)do.

Cuando el niumero de estados posibles de la naturaleza, wi,wo, ..., €s finito (o infinito
numerable), su distribucion final, queda simplemente descrita por |as probabilidades correspon-
dientes, {p(w; | D),p(w2 | D),...,}, que obviamente deben sumar la unidad. En el ejemplo
de la tuberculing, los andlisis de laboratorio indican que p(+ | Tuberculosis) = 0.98 y que
p(+ | Sano) = 0.05; ademas, la informacion inicial proporcionada por |os estudios epidemio-
|6gicos indica que p(Tuberculosis) = 0.01; consecuentemente, por el teorema de Bayes,

p(Tuberculosis| +) o p(+ | Tuberculosis)p(Tuberculosis) o 0.98 x 0.01 = 0.0098,

p(Sano| +) o p(+ | Sano)p(Sano) x 0.05 x (1 — 0.01) = 0.0495;



normalizando, la distribucion final resulta ser

0.0098 0.0495

— 0.165. p(Sano|+) = — 0.835.
0.0098 + 0.0495 » p(Sano| +)

p(Tuberculosis| +) = 0.0098 + 0.0495

Observese que, contradiciendo la intuicion de muchos, aunque el test de tuberculina tiene
porcentajes de error relativamente pequefios (un 2% de falsos negativos y un 5% de falsos
positivos), Unicamenteel 16.5% delaspersonascontest positivo detuberculinaestaranrealmente
enfermas de tuberculosis; naturalmente esto es una consecuencia de que la mayor parte la
poblacion esta sanay, consecuentemente, lamayor parte de |os positivos observados son fal sos
positivos; sin embargo, éste es un buen gjemplo de la utilidad de los métodos cuantitativos para
controlar laintuicion.

Cuando w esunavariable continua, su distribucion final, p(w | D) esdescrita mediante una
densidad de probabilidad, esto es, unafuncidn no negativaque encierraun &reaunidad, deforma
que los estados de la natural eza w més verosimiles son |os que corresponden a valores mayores
de esta funcion, y que la probabilidad de que el verdadero estado de la naturaleza w se sitle

entre dosvalores cualesquieraa y b es f: p(w | D) dw, esdecir el &reaencerradapor lafuncién
entre los valores a y b. Cuando los datos constituyen una muestra a eatoria de una poblacion
normal, y no sedisponedeinformaciéninicial sobre susparametros (lamediay lavarianzadela
poblacion), ladistribucion final de referenciadelamediapoblacional (obtenidamarginalizando
el resultado de aplicar el teoremade Bayes), es unadistribucion de Student centradaen lamedia
m delos datos, con parametro deescalas/+/n — 1, donde s esladesviacion tipicadelos datos,
y con n — 1 grados de libertad.
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Figura 1. Conclusiones sobre €l valor de la constante gravitatoria g basadas en en modelo normal y
en los resultados experimental es.

En el ggemplo delasmedidasdelaconstantegravitatoriag, ladistribucionfinal dereferencia,
correspondiente a una situacion en la que no se supone informacion inicial alguna sobre €l
verdadero valor de g ni sobre la precision del método de medida, es la distribucion de Student
centrada en 9.837 m/seg?, parametro de escala 0.037, y 9 grados de libertad, cuya funcion de
densidad de probabilidad estarepresentadaen laFigural. Como puede observarse en esafigura,
las 10 medidas experimental esrealizadas delaconstante gravitatoria(rel ativamenteimprecisas),
permiten afirmar, practicamente con certeza, que el verdadero valor de g se encuentraentre 9.7
y 10.0 (puesto que la densidad de probabilidad fuera de esa region es préacticamente cero).
Ademés, la probabilidad de que, por gemplo, el verdadero valor de g se sitle entre 9.75 y
9.92 sera el area limitada por la densidad final entre esos valores (la zona sombreada en la



figura), que resulta ser 0.95. Consecuentemente, la metodologia bayesiana permite inferir de
los datos experimentales que la probabilidad (grado de creencia) de que e verdadero valor
de g esté dentro del intervalo [9.75,9.92] es 0.95. Esta afirmacion puede compararse con €l
concepto convencional (frecuentista) de intervalo de confianza, que solo permite afirmar que s
serepitiese e procedimiento con muchas muestras, losinterval os correspondientes contendrian
al verdadero valor de g en un 95% de los casos. Obviamente, sin embargo, esta Ultima no es
la cuestion relevante para el cientifico, que se pregunta por la probabilidad (grado de creencia)
de gue en este caso concreto, con los datos observados, €l verdadero valor de g esté dentro
del intervalo: ésta es la pregunta a la que contesta el paradigma bayesiano, afirmando que tal
probabilidad es precisamente 0.95.

Cuando |los datos estan constituidos por un conjunto de observaci ones dicotémicasindepen-
dientes (se observala existencia o la ausencia de una determinada caracteristica en un conjunto
de individuos elegidos a azar en una determinada poblacién), y no se dispone de informacion
inicial sobre la proporcién 6 de elementos en la poblacion que poseen tal caracteristica, la
distribucion final dereferenciade 6, obtenidamediante el teoremade Bayes, es unadistribucion
Beta con parametros r + % yn—r+ % » donde r es en numero de individuos que muestran la
caracteristica estudiada entre los n individuos observados.
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Figura 2. Conclusiones sobre la proporcion 6 de seropositivos entre los estudiantes basadas en €l
modelo binomial y en los resultados experimentales.

En el caso de la proporcion 6, de estudiantes seropositivos, dada lainformacion de que en
una muestra aeatoria de n = 200 estudiantes no se ha observado ningn seropositivo (r = 0)
la distribucion final de referencia, correspondiente a una situacion en la que no se supone
informacion inicia algunasobre el verdadero valor de 6, esladistribucion Beta con parametros
T+ % =05yn—r-+ % = 200.5, representada en la Figura 2. La densidad de probabilidad
representada en esafiguracontienetoda lainformaci 6n quelosdatos proporcionan sobreel valor
de . Como puede observarse en lafigura, esos 200 resultados experimental es permiten afirmar,
practicamente con certeza, queel verdadero valor ded esmenor de0.015 (puesto queladensidad
de probabilidad para valores de 6 mayores es practicamente cero). Ademas, la probabilidad de
gue el verdadero valor de 6 sea, por gemplo, menor que 0.005 resulta ser 0.843, que es €l area
de la parte sombreada, y la probabilidad de que el verdadero valor de 6 sea menor que 0.0011
resultaser 0.5 (y por lo tanto, la probabilidad de que sea mayor que 0.0011 estambién 0.5). Si
se requiere un estimador de #, podriamos citar €l valor 0.0011 (la mediana de la distribucion
final, representada por unalinea en lafigura) como una estimacién de la probabilidad 6 de que
un estudiante cualquiera sea seropositivo, puesto que es igual de probable que 6 sea mayor
0 menor que ese valor. El lector puede compararlo con la solucién tradicional, € estimador



méximo-verosimil, que es lafrecuenciarelativad = r /m, y que resulta obviamente absurdo en
este caso (cuando no se ha encontrado ninguin seropositivo en lamuestra el estimador maximo-
verosimil es siempre igual a cero, cualquiera que sea el tamafno de la muestra observada). En
cualquier caso, un estimador no es nunca una descripcion suficiente de un resultado inferencial;
una descripcion minima de la conclusiones que el paradigma bayesiano permite extraer de los
datos, (descritas por ladistribuciéon final representada en lafigura), seria decir que, alavistade
los resultados experimentales, la proporcién de seropositivos es ciertamente menor del 1.5%,
probablemente menor del 0.5%, y que es aproximadamente igual de probable que sea mayor
gue que sea menor del 0.1%.

Ladistribucion predictiva. Ladistribucion final p(w | D) describe las conclusiones probabi-
listicas que pueden extraerse sobre €l verdadero valor w del estado de lanaturalezaen base alos
resultados experimentales D. Frecuentemente, sin embargo, €l interés del investigador se centra
en laincertidumbre asociada afuturas observaciones « del mismo proceso. Naturalmente, si w
fuese conocido, laincertidumbre sobre e valor de una observacion futura estaria perfectamente
descrita por la distribucion p(x | w) que especifica el modelo establecido; el verdadero estado
de la naturaleza w es desconocido pero, una vez observados los datos, tenemos sobre su valor
lainformacion proporcionada por p(w | D). Consecuentemente, el teorema de la probabilidad
total nos permite establecer que lainformacion disponible sobre una observacion futura puede
ser expresada como la media ponderada correspondiente, esto es

p(z| D) = /Q p(e | w) p(w | D) dw.

Aplicando este resultado a andlisis de los tests de inmunodeficiencia, la probabilidad de
que un estudiante escogido a azar seaseropositivo (S) serdp(S|r,n) = [ p(S|0)p(f|r,n) db,
lo que sereduce al valor medio de ladistribucion final de 6, que resulta ser (r + %)/(n +1)~
0.0025. Consecuentemente, basandose Unicamente en los 200 analisis negativos observados, la
probabilidad (grado de creencia) de que un estudiante elegido al azar seaseropositivo es0.0025.

Cuando los datos constituyen una muestra aleatoria de una poblacion normal, y no se
dispone de informacién inicial sobre sus parametros, la distribucion predictiva de referencia de
unanuevaobservacién, obtenidamedianteel teoremadelaprobabilidad total, esunadistribucion
de Student centrada en lamediam de los datos, con pardmetro de esclas\/(n +1)/(n — 1),
donde s es la desviacion tipica de los datos, y con n — 1 grados de libertad. En el caso de
la resistencia de las piezas que constituyen un lote industrial, la distribucion predictiva de
referencia, correspondiente a una situacion en la que no se supone informacion inicial alguna
sobrevalor medio delaresistenciadelaspiezasdel |oteni sobre suvariabilidad, esladistribucion
de Student centrada en la media, 60.98 kg/cm?, de las 5 observaciones, con parametro de
escala 3.51, y con 4 grados de libertad, representada con trazo grueso en la Figura 3. Como
puede observarse, las cinco observaciones realizadas permiten afirmar que la resistencia de
cualquier pieza del lote estara seguramente entre 50 y 70 kg/cm?; especificamente, el dera
encerrada por la densidad predictiva entre esos limites es 0.951 y, consecuentemente, con la
informacion disponible podemos esperar que el 95.1% de las piezas del |ote se situarén en ese
intervalo. Ademés, la probabilidad de que una observacion futura sea menor de 50 kg/cm? es
0.018, que es €l area de la parte sombreada; consecuentemente, puede esperarse que €l 1.8%
de las piezas del lote estardn por debajo de ese valor y que, por lo tanto, no cumpliran la
especificacion requerida.

Para predecir observaciones futuras|os métodos estadisti cos convencional es suelen recurrir
aladistribucion p(x | w) que se obiene substituyendo en el modelo probabilistico aceptado el
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Figura 3. Conclusiones sobre la resistencia x de una nueva pieza basadas en el modelo normal y en
los resultados experimental es.

verdadero valor w del parametro por un estimador suyo w; esto significa trabgjar como si
w fuese € verdadero valor de w, ignorando la incertidumbre existente sobre su verdadero
valor. El resultado es unadistribucion de probabilidad i njustificadamente precisa (salvo cuando
las muestras son muy grandes, en cuyo caso el procedimiento convencional proporciona una
aproximacion razonable al resultado bayesiano exacto). En el gjemplo comentado se obtienela
densidad de probabilidad representada en la Figura 3 con trazo fino, segin la cual la proporcion
estimada de piezas defectuosas seria del 0.03% (sesenta veces mas pequeiia de la estimacion
correcta, 1.8%). Como setrata de una afirmacion probabilistica sobre una magnitud observable
(la presion soportada por nuevas piezas), es una afirmacion verificable: e departamento de
calidad delaempresa podriacomprobar que, efectivamente, el porcentaje de piezas defectuosas
en nuevas medidas se sitUa arededor del 1.8%, no arededor del 0.03% como los métodos
convencionales sugeririan.

AlgunasReferencias. Enlos ultimos afios han aparecido varioslibros de texto sobre lametodo-
logia estadistica bayesiana. En orden ascendente de nivel matemético, podemos recomendar:
(i) D. A. Berry (1996), Statistics, A Bayesian Perspective, Duxbury Press; (ii) A. Gelman et
al. (1995), Bayesian Data Analysis, Chapman & Hall; y (iii) J. M. Bernardo & A. F. M. Smith
(1994), Bayesian Theory, Wiley. Los Proceedings del dltimo congreso mundial de estadistica
bayesiana, celebrado en laComunidad Val enciana hace unos meses, (Bernardo et al. eds.,1999,
Bayesian Satistics 6, Oxford University Press), proporcionan una vision de conjunto sobre
las Ultimas lineas de investigacion y sobre los nuevos campos de aplicacion del paradigma
bayesiano.



