SEMINARIO   D. Mayo  Error and the Growth of Experimental Knowledge 
Cap. 5 Models of experimental inquiry.  
Apartados 5.1 y 5.2.

Mayo dice que su objetivo es elaborar una “epistemología del experimento”. La cuestión de fondo para una epistemología del experimento es aclarar la conexión entre los datos empíricos y la teoría. Según Mayo en esta tarea resulta iluminador recurrir a la noción de “modelo”. 

P. Suples sugirió en los años 60 aplicar la noción de modelo en filosofía de la ciencia. Su idea expresada en términos sencillos es que las teorías científicas son conjuntos de modelos. Los modelos son las interpretaciones del formalismo de la teoría que permiten su aplicación a sistemas reales. De esta idea arranca la concepción “semántica” de las teorías científicas, según la cual una estructura abstracta, no es un enunciado, como piensan los defensores de la concepción “enunciativa” de las teorías (que es la opción que defendieron los positivistas lógicos y que sigue siendo la opción mayoritaria dentro de la filosofía de la ciencia). Las herramientas formales que emplea cada corriente para analizar la estructura de las teorías son diferentes: teoría de conjuntos y lógica de primer orden, respectivamente. El asunto es si entender las teorías en términos de modelos proporciona ventaja a la hora de resolver los problemas de siempre de la filosofía de la ciencia o si, simplemente, lo que se ha hecho es reinterpretarlos y poco más. En este punto las opiniones discrepan, como os podéis imaginar. 

Mayo modifica la propuesta de Suppes. Ella habla de la siguiente jerarquía de modelos:
· modelo primario

· modelo experimental

· modelos de datos 

· diseño experimental, generación de datos y condiciones ceteris paribus. 

La parte alta es la más “teórica”, la parte baja la más pegada a la “experiencia”. 

El modelo primario no es más que la hipótesis que se pone a prueba experimental.

El modelo experimental hace referencia a lo que se espera o es implicado por la hipótesis respecto al tipo de experimento que vamos a hacer. No es una descripción del resultado experimental que se espera que ocurra de facto, ya que el modelo experimental involucra idealizaciones. Incluye una medida de distancia para valorar el grado en que coinciden la hipótesis experimental y el modelo de los datos.

Los modelos de datos son los datos en bruto obtenidos en el experimento pero filtrados. El modelo experimental apela a un modelo de datos en particular y ello obliga a comprobar que los supuestos del modelo experimental se satisfacen en el experimento real. 

Diseño del experimento: generar datos que se ajusten a los supuestos del modelo de datos del experimento (p.e.: un estudio aleatorio a la hora de comprobar el efecto de un fármaco). 

En las pp. 141-144 Mayo ilustra todo esto con un ejemplo sobre la relación entre píldoras contraceptivas e infarto. 

Apartado 5.3.

En esta apartado Mayo intenta convencernos de que la jerarquía de modelos tiene su rentabilidad filosófica. 

En cuanto a los datos, su propuesta permite evitar ambigüedades. Depende de si hablamos de los datos en bruto, los datos modelados, los datos que se siguen de la hipótesis primaria, etc. 

Además, este enfoque basado en la jerarquización de modelos está en relación directa con las cuestiones experimentales canónicas, los procedimientos rutinarios que se emplean en la ciencia (recordemos que Mayo trata de defender que no hay más ciencia que la “ciencia normal”, lo que pasa es que ella insiste en que en la ciencia normal también hay lugar para la crítica y la mejora del conocimiento).   
La jerarquía establece un interesante paralelismo con las tres decisiones de Popper. Según Popper (v. cap. 2), los científicos han de decidir: 

· cuándo un enunciado estadístico es falsado

· cuándo estamos ante un enunciado observacional que puede servir como árbitro

· supongamos una predicción que no se cumple, entonces, ¿cuándo culpar a la hipótesis y cuándo a los supuestos auxiliares involucrados en la derivación del enunciado observacional?

Cada una de estas decisiones se relaciona, respectivamente, con la teoría del experimento, la teoría de los datos y el diseño experimental. 

Con respecto al problema de Duhem, Mayo dice que sólo los errores en el modelo primario revelan que la hipótesis es errónea en vez de los supuestos auxiliares. Por tanto, la jerarquía de modelos permite avanzar en el problema de detectar al culpable de que la predicción no se cumpla. Mayo dice que especificar un experimento involucra las creencias de fondo (y las preferencias, por qué no) del científico. Pero hay que distinguir bien esto de lo que los resultados del experimento indican, que no puede depender, según Mayo, de las creencias subjetivas previas del investigador (p. 148; v. también p. 161; todo esto viene a cuento de la “solución” bayesiana al problema de Duhem que se vio en el capítulo 4, y que Mayo criticó por esta razón). 

Una adecuada investigación debe estar guiada por la indagación canonica sobre los 4 tipos de errores que Mayo ya ha señalado  en el primer capítulo:

a) errores al tomar como efectos reales efectos accidentales 

b) errores sobre los valores de los parámetros

c) errores sobre las causas

d)errores sobre los supuestos experimentales.

Para ejemplificar la indagación sobre  el error a) Mayo propone el modelo Binomial:

Un proceso experimental con n ( n є N) ensayos o pruebas  separadas ( o separables) e independientes, donde cada prueba puede dar dos posibles resultados mutuamente excluyentes A y ¬A, con P(A)=p y P(¬A)=q =1-p constantes a lo largo de todo el proceso. Si aleatorizamos de forma que  X= nº de exitos en n pruebas     X( B(n , p)  y   
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Consideremos la hipótesis H0: el valor de p=0.5

Considermos un experimento  de n ensayos donde tomamos el estadístico 
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 proporción muestral de éxitos, la distribución muestral del estadístico es:
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El ejemplo de la señora que prueba el té (Fisher)

“Una señora mantiene que al probar un té con leche es capaz de adivinar si se puso primero el té o la leche”

La forma canónica de contrastar esto es  (Tomando p como la proporción de éxitos a largísimo plazo —su probabilidad de acertar)
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Decidimos un deteminado tamaño muestral que creemos adecuado: digamos n=100 . Suponiendo la H0 cierta la distribución de la proporción de aciertos es bien conocida con media
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(El estadístico
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 es el estadístico canónicamente usado para realizar inferencias sobre una proporción,  porque es suficiente para p)

Si sale un valor de los aciertos no demasiado alejado de  lo que cabría esperar siendo cierta la hipótesis nula (E(
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)=p =0.5 ) no tendríamos base estadística para descartarla .Y en cambio si sale alejado sí:

Podemos considerar una medida de distancia.
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 o incluso la distancia estandarizada.

Ante un contraste así planteado hay dos cuestiones fundamentales: por un lado el modelo de los datos: que estos hayan sido generados según un diseño experimental que permita que los resultados estadísticos sean los correctos ( En este caso que todas las pruebas resulten lo más idénticas posibles en todo excepto en el factor relevante y que además éste no se relacione con ningún otro factor implicado). Y por otro lado el control de los errores de tipo I y II del contraste.

Error T.1 Rechazar la hipótesis nula siendo cierta

Error T.2 Aceptar la hipótesis nula siendo falsa

P(Error T.1)= P( Rechazar H0 / H0)= N. significación = tamaño del test = 
P(Error T.2)= P( Aceptar H0 / ¬H0)= 
No se puede minimizar ambos a voluntad
El diseño del contraste suele ser de tal forma que se prefija  el nivel de significación  a un valor bajo o muy bajo y  se eligen la zonas de aceptación y rechazo de forma que la probabilidad de error tipo 1 sea  igual o inferior al nivel prefijado   y la probabilidad del error tipo 2  sea “lo más baja posible” (pero fuera de control).

Por último, en esta sección Mayo sugiere el uso de las pruebas estadísticas de bondad de ajuste para comprobar que los datos provienen del modelo de datos adecuado. El asunto no es “tan alegre” como pueda parecer: porque aceptar un modelo para los datos es algo que no ofrece ninguna garantía: La probabilidad de aceptar una hipótesis nula siendo falsa puede llegar a ser alta. 

5.5 Models of probability. Relative frecuency and experimentation.

En este punto Mayo intenta justificar el frecuencialimo fuerte: para ello pone en relación el “hecho” de la estabilidad de las frecuencias relativas en muchos fenómenos con la ley de los grandes números.

No está claro, en cualquier caso, que se pueda identificar sin más frecuencias y probabilidades

Una cosa es que la frecuencia  a largo plazo de muchos fenómenos tienda a estabilizarse ( Ley empírica  G.N. ,s/ Mayo) , otra que en un proceso experimental  con probabilidad de cierto suceso establecida a priori la frecuencia relativa del suceso converja en probabilidad a ese valor de la probabilidad ( ley de los G.N.) y una tercera que a partir de estos dos hechos podemos identificar sin más ambas cosas una como límite de la otra o esta última como estimación de la primera según convenga. 

Después Mayo utiliza el teorema de Bernouilli para ilustrar un procedimiento de estimación de una probabilidad a partir de una frecuencia relativa.

También introduce el fundamental T.C.L. que permite en condiciones muy generales la aproximación normal de muchos estadísticos muestrales, lo que es de extraordinaria aplicación en la inferencia estadística. 
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