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Resumen

Numerosos autores han analizado el debate sobre los contrastes de hipotesis, asi como las
recomendaciones de diferentes asociaciones profesionales sobre su uso. Asimismo se han
publicado revisiones y analisis exhaustivos de las posibilidades y criterios de uso de otros
métodos inferenciales, como el andlisis de potencia, o intervalos de confianza. En este articulo se
complementan dichas publicaciones, con un analisis de las principales razones que apoyan la
viabilidad de la metodologia bayesiana y la forma en que puede complementar los analisis
frecuenciales dentro de la psicologia y las ciencias de la educacion.
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Abstract

Numerous authors have analysed the debate on statistical tests as well as the recommendations
from different professional associations about its use. In the same way many revisions and
exhaustive analyses of other frequentist methods such as power analysis, or confidence intervals
determination have been published. In this work we complement these studies with an analysis
of the main reasons supporting the viability of Bayesian methods and the way they can
complement the frequentist methodology in Psychology and Education.
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Introduccion

El debate sobre el uso del contraste de hip6tesis y la interpretacién incorrecta de resultados
estadisticamente significativos es muy extenso (Morrison y Henkel, 1970; Falk y Greenbaum,
1995; Harlow, Mulaik y Steiger, 1997; Ares, 1999; Borges, San Luis, Sanchez, y Cafiadas, 2001;
de la Fuente y Diaz, 2004). Como consecuencia, se publicaron recomendaciones (Levin y
Robinson, 1999; Wilkinson, 1999; Fidler, 2002) sobre las normas que debieran seguir los
editores de revistas a la hora de aceptar los trabajos para publicacion.

Ademas de estas recomendaciones, se han publicado revisiones y analisis exhaustivos sobre
las posibilidades que brindan otros procedimientos estadisticos que podrian sustituir o
complementar los contrastes de hipotesis (Valera, Sanchez, Marin y Velandrino, 1998; Valera,
Sanchez y Marin, 2000; Frias, Pascual, y Garcia 2000; Pascual, Garcia y Frias 2000). El objetivo
de este trabajo es completar los estudios anteriores, aportando argumentos a favor del uso de
métodos bayesianos, tema que apenas ha recibido atencion en nuestra comunidad, aunque su
utilizacion es recomendada por eminentes psicologos y educadores como Edwards, Lindman y
Savage (1963), Rozeboom (1970), Pruzek (1997), Rindskopf (1997) y Lecoutre (2006).
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En lo que sigue comenzamos resumiendo y comparando las caracteristicas de la inferencia
clasica y bayesiana. A continuacion presentamos los siguientes argumentos que aconsejan
considerar la metodologia bayesiana como una alternativa adecuada: a) la inferencia bayesiana
no contiene mayor subjetividad que la de otros métodos estadisticos; b) proporciona la
informacién que realmente interesa a los investigadores y c) existe software estadistico
disponible que facilita la aplicacion de esta metodologia. Finalmente razonaremos que los
conceptos basicos de esta metodologia son asequibles para los estudiantes de psicologia y
educacion, si se realiza el necesario esfuerzo didactico.

Inferencia Frecuencial e Inferencia Bayesiana

La problemaética asociada a la inferencia estadistica es de tipo filosofico y se relaciona con
la naturaleza incierta del conocimiento empirico, es decir, con la dificultad de justificar el
razonamiento inductivo y sus conclusiones (Rivadulla, 1991). Ya que no es posible demostrar la
veracidad de una hip6tesis mediante un razonamiento inductivo (Cabrig, 1994; Hager, 2000), las
diversas escuelas de inferencia estadistica han tratado de aportar una solucién matematica al
problema de encontrar un criterio racional para aceptar o rechazar hipétesis, asumiendo ciertos
riesgos.

Fisher, con sus pruebas de significacidn, y Neyman y Pearson, con el contraste de hipétesis,
crearon metodologias basadas en la concepcion frecuencial de la probabilidad. Dichos autores
concibieron los parametros a estimar en una poblacion (por ejemplo la media), como constantes
desconocidas. Imaginando la repeticién infinita del experimento consistente en tomar una
muestra del mismo tamafio de la misma poblacion, llegaron a deducir la distribucion muestral
(que describe el comportamiento de los posibles valores del estadistico en el conjunto de todas
las muestras) y de ahi, también deductivamente, realizaron inferencias sobre los valores
plausibles de los parametros en la poblacion.

Supongamos, por ejemplo, que se desea estimar la media m de una distribucion normal en
la que se conoce la desviacion tipica c. Se puede deducir que la distribucién muestral de la media

x gs normal N (m,s/On) y a partir de ahi, obtener un intervalo de confianza para el parametro [1,

(= Zinayn® I N X+ Zaowins I endo 7 un percentil de la distribucién normal
tipificada. Los limites de este intervalo de confianza son aleatorios (pues cambian de muestra a
muestra), pero al construir todos los intervalos posibles para la poblacién dada, se puede
asegurar que un porcentaje igual a o por ciento incluirdn al verdadero valor del pardmetro,
aunque no se puede decir nada sobre si el intervalo calculado en la muestra tomada lo cubre o no.

La inferencia Bayesiana estd basada en la aplicacion sistematica del Teorema de Bayes,
cuya publicacion en 1763 desconcertd a los matematicos de la época. Mientras las concepciones
anteriores de la probabilidad, tanto clasica (cociente entre casos favorables y posibles), como
frecuencial (limite al cual tiende la frecuencia relativa) suponen un valor objetivo de la misma, la
posibilidad abierta por el teorema de revisar las probabilidades iniciales en funcion de la nueva
informacién, les hace perder dicho caracter objetivo (Hacking, 1975; Cabria, 1994). La vision
subjetiva, amplia también las aplicaciones de la probabilidad, no siendo ya un requisito la
repeticion de una experiencia en las mismas condiciones. Gradualmente, se desarrolla la
distincion entre probabilidad frecuencial, empiricamente accesible a través de la frecuencia y
probabilidad epistémica o grado de creencia en la ocurrencia de un suceso en un experimento
unico (Rouanet, 1998), mientras se conforman dos escuelas de inferencia.
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La inferencia bayesiana considera que un parametro g es una variable aleatoria y le asocia a
una distribucién inicial de probabilidades p(q), de caracter epistémico, que indica el
conocimiento (o falta de conocimiento) sobre g antes de tomar los datos. Si se considera y =
(Y1,---, Yn) Un conjunto de datos, cuya funcion de verosimilitud p(y/q) depende del parametro,
entonces la distribucion condicional de g dados los datos observados y viene dada por el
Teorema de Bayes:

P(8/ y) = 2y 8 pis)
(1) Py

En la expresion (1) p(y) = Z p(y/0)p (0), donde la suma se extiende a través de todo el rango
admisible de valores de 0 (Box y Tiao, 1992; Lee, 2004). La distribucion final p(8/y) recoge toda
la informacion sobre 6 una vez conocidos los datos. El teorema de Bayes podria aplicarse
sucesivamente en nuevos experimentos, tomando como probabilidades iniciales del segundo
experimento las probabilidades finales obtenidas en el primero y asi sucesivamente. Se habla asi
de “proceso de aprendizaje” (Box y Tiao, 1992).

Por ejemplo, supongamos de nuevo que queremos estimar la media p de una distribucion
normal, en la que se conoce la desviacion tipica o y supongamos también que la distribucion
inicial de p uniforme (este caso se conoce como distribucion inicial no informativa, pues
suponemos que cualquier valor de p es equiprobable, o lo que es lo mismo, no tenemos
informacién inicial sobre el parametro). En este caso, aplicando el teorema de Bayes se

demuestra que la distribucion final de la media es normal N(E,S/C")n), siendo xel valor obtenido
de la media muestral (Berry, 1995). A partir de esta distribucion final, el intervalo de

credibilidad para la media i viene dado por: ¢ ¥ = Z1-ni2 VX Bipagne V)
un percentil de la distribucion normal tipificada.

, siendo Z

En este ejemplo (y en otros casos de distribucion inicial no informativa), la distribucion
final p(Aly) para un cierto parametro coincide con la distribucion muestral, aunque su
interpretacion es muy diferente. Mientras el area en un intervalo de la distribucion muestral es la
probabilidad de que el estadistico de una muestra aleatoria entre todas las posibles en la
poblacion esté en dicho intervalo, el area en un intervalo en la distribucion final es la
probabilidad de que el pardmetro esté en el intervalo en la muestra particular obtenida
(Rindskopf, 1997). Como sefiala Cabria (1994, p. 216) “las inferencias bayesianas contienen su
propia medida interna de la situaciéon relacionada Unicamente con la situacion actual, sin
necesidad de acudir a repeticiones de esa situacion mediante distribuciones en el muestreo .

Por otro lado, cuando se dispone de informacion inicial, los resultados de la inferencia
bayesiana ya no coinciden con los de la frecuencial. En el ejemplo, si se supone que la
distribucion inicial para la media de la poblacion sigue una curva normal N(w, oi) y Se conoce la
desviacion tipica oi de la distribucion inicial de la media, la distribucion final también sigue la
distribucion normal N(u, of), donde los valores de la media y desviacion tipica de la distribucion

final vienen dados por (2), siendo n es el tamafio de la muestra, *y s la media y desviacion tipica
de la muestra.
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(2)
El intervalo de credibilidad para un coeficiente de credibilidad a viene dado por:
(¥ = Zicnuyn® ANRL T+ Zraugne, ) , siendo Z un percentil de la distribucion normal
tipificada. Mientras que *es un estimador insesgado de minima varianza de la media

poblacional, #f es un estimador sesgado. El sesgo viene dado por la expresion
1
o ~
3o e S CRAP L : . .
neT o (Bolstad, 2004), es decir, disminuye con la diferencia entre la media de la
distribucion inicial y la media de la muestra, con las varianzas y tamafio de muestra y con el

valor de la desviacion tipica en la distribucion inicial.

Por otro lado la varianza del estimador es menor que la de la media muestral puesto que

. 1 _ st ., mist 52
! ! ! n o omistHlia! m .
;por tanto es menor que al estar multiplicado por una

cantidad menor que 1.

La aplicacion sisteméatica del teorema de Bayes constituye el método principal de la
inferencia bayesiana, cuyo objetivo basico es actualizar la distribucion inicial de los parametros.
La distribucion final es la esencia de la estimacion bayesiana. A la pregunta, una vez vistos los
datos, ¢(qué sabemos del parametro?, la respuesta es la distribucion final, puesto que esta
distribucion sintetiza toda la informacién sobre el parametro, recogidos los datos y contiene
todas las inferencias que puedan hacerse del mismo (O’Hagan y Forster, 2004). El estimador
puntual optimo del pardmetro serd la esperanza del mismo en la distribucién final, puesto que
minimiza el error cuadréatico esperado (O’Hagan y Forster, 2004).

La distribucion final también permitira calcular probabilidades de que los parametros se
encuentren en intervalos de valores dados (intervalos de credibilidad), asi como calcular
probabilidades de que ciertas hipdtesis sean verdaderas o falsas. La inferencia bayesiana basica
sobre una hipdtesis es calcular su probabilidad final, al contrario que en inferencia clasica, donde
las hipétesis se aceptan o rechazan, lo cual no es una inferencia, sino una decision (O’Hagan y
Forster, 2004).

La distribucion predictiva o marginal # (¥ = [pCrioyp(erds permite también realizar
predicciones sobre futuros valores de y que tienen en cuenta la incertidumbre sobre el valor del
parametro 6 asi como la incertidumbre residual sobre y cuando se conoce 6 (Lee, 2004). Este
tipo de probabilidad no puede calcularse en inferencia clasica (Bolstad, 2004).

Sobre la Subjetividad en los Métodos Bayesianos
Una diferencia fundamental de la inferencia Bayesiana respecto a la clasica es el caracter
subjetivo (y no frecuencial) de las probabilidades, ya que no se plantea el problema de muestreo

repetido ni requiere del concepto de distribucion muestral. Las probabilidades subjetivas pueden
definirse para cualquier proposicion, mientras que la probabilidad frecuencial se define s6lo
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para sucesos en un espacio muestral (O’Hagan y Forster, 2004). Asimismo, el método bayesiano
hace uso de toda la informacion previa disponible, mientras que en inferencia clasica esta
informacidn no se tiene en cuenta.

Puesto que el investigador especifica la distribucion inicial, el enfoque bayesiano tiene en
cuenta la perspectiva del investigador, su conocimiento del problema. No hay una Gnica forma
de elegir la distribucion inicial, que condiciona los resultados de la inferencia y este hecho ha
originado fuertes criticas al método bayesiano. Ello puede llevar a que distintos investigadores
obtengan diferentes resultados de los mismos datos, en funcion de su conocimiento o experiencia
previa. Para hacer frente a ellas se ha sugerido usar distribuciones no informativas al comenzar a
aplicar estos métodos, actualizando estas distribuciones iniciales en nuevas aplicaciones, con los
resultados del paso anterior.

También existe la posibilidad de cambiar los modelos e interpretaciones a lo largo del
andlisis, mientras que en inferencia clasica se supone que las hipétesis y modelos se establecen
antes de recoger los datos y no se cambian. Esto es poco razonable, pues dejar a los datos “hablar
por si mismos” es una idea basica en la modelizacidn matematica, donde asumimos que los
modelos son Utiles para describir los datos, pero no son exactamente iguales a los datos y por
tanto seria posible cambiar de modelo a lo largo del analisis (Pruzek, 1997; McLean, 2001).

Ademas, la influencia de la distribucidn inicial, depende del tamafio muestral y los posibles
sesgos iniciales se corrigen en sucesivos experimentos, ya que el peso se vuelca sobre las
verosimilitudes y se aumenta progresivamente el tamafio de la muestra (Lindley, 1993). Se
recomienda también repetir el anlisis con diferentes distribuciones iniciales e informar de las
diferencias obtenidas en la distribucion final (Zhu y Lu, 2004) y normalizar los procedimientos,
usando distribuciones conjugadas, de modo que tanto la distribucién inicial como la final
pertenezcan a la misma familia de funciones (Cabrié, 1994).

Por otro lado, tampoco los métodos frecuenciales escapan de la subjetividad: el nivel de
significacion se establece arbitrariamente, por lo que unos mismos datos podrian ser
estadisticamente significativos o no dependiendo del nivel de significacion elegido. (Skipper,
Guenter y Nash, 1970). La significacion estadistica deja de tener sentido cuando el tamafio de la
muestra es tan grande que cualquier diferencia detectada, por pequefia que sea, permitira
rechazar la hipétesis nula. La definicion de las variables, escalas de medicion, pruebas de
significacion utilizadas, son otros ejemplos de las elecciones subjetivas del investigador. Mas
aun, la subjetividad es inevitable en la parte mas importante de la inferencia, que es la
interpretacion de los resultados (Aycaguera y Benavides, 2003).

Lo cierto es que la subjetividad no implica arbitrariedad, es inevitable en las ciencias
sociales debido a la aleatoriedad inherente en sus variables y tiene un papel importante en la
investigacion cientifica. La comunidad cientifica acepta los diferentes hallazgos, estableciendo
criterios metodoldgicos o de plausibilidad (Matthews, 1998).

¢ Como Responde la Inferencia Bayesiana a las Necesidades del Investigador?

Varios trabajos sugieren que la inferencia bayesiana proporciona una respuesta mas
ajustada que la clasica a las necesidades del investigador (Lindley, 1993; Lecoutre, 1999; 2006).

En primer lugar, el sentido de la probabilidad en la estadistica bayesiana es el mismo del
lenguaje ordinario: medida condicional de incertidumbre asociada a la ocurrencia de un suceso,
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cuando se asumen ciertos supuestos (Bernardo, 2003). Esta es la interpretacion intuitiva- aunque
incorrecta—que muchos cientificos dan a las probabilidades frecuenciales asociadas al test de
hipétesis, cuyos resultados interpretan inconscientemente en términos bayesianos (Falk, 1986;
Gingerenzer, 1993; Rouanet, 1998; Lecoutre, 2006; Lecoutre, Lecoutre y Poitevineau, 2001;
Haller y Krauss, 2002).

En consecuencia, la interpretacion bayesiana de la inferencia parece ser mas sencilla y
natural que la frecuencial (Pruzek, 1997), ademas de proporcionar una base de toma de
decisiones coherentes en situaciones de incertidumbre (Western, 1999). Ademas, la inferencia
bayesiana proporciona un metodo totalmente general, debido a que su aplicacion no requiere un
tipo particular de distribucion y no precisa deducir las distribuciones en el muestreo (Bernardo,
2003). A continuacion analizamos la respuesta bayesiana a varias cuestiones que interesan al
investigador.

Intensidad del efecto

Una recomendacion para complementar los tests de hipdtesis es estudiar la magnitud del
efecto, pero una estimacion puntual de los mismos es insuficiente, puesto que no tiene en cuenta
el error muestral (Poitevineau, 1998). Un estudio de potencia seria recomendable para evitar
conclusiones erroneas al concluir la ausencia de efecto cuando el resultado es no significativo
(Cohen, 1990), pero el célculo de la potencia no depende del valor observado del estadistico en
la muestra y por tanto no es pertinente para interpretar un resultado particular, una vez recogidos
los datos (Falk y Greenbaum, 1995). Los intervalos de confianza tienen la misma interpretacion
frecuencial que los contrastes, ya que s6lo nos indican la proporcién de intervalos calculados de
la misma poblacion con tamafio de muestra dado que cubririan el valor del parametro, pero no si
el intervalo calculado lo cubre 0 no (Cumming, Williams, y Fidler, 2004).

El estudio del efecto y su magnitud aparecen en forma natural en los métodos bayesianos,
que consideran el pardmetro como variable aleatoria. La probabilidad de que dicho parametro
tome un cierto valor puede calcularse en la distribucion final, pudiendo, por ejemplo utilizar
frases como “la probabilidad de que el efecto supere tal magnitud es igual a 0,25”. El intervalo
de credibilidad proporciona también los limites en los que el pardmetro esta incluido con una
cierta probabilidad (Poitevineau, 1998; Lecoutre, 2006).

Contraste de hipotesis

El p-valor proporciona una probabilidad que no tiene utilidad para el investigador: la
probabilidad de que obtuviésemos unos datos mas extremos que los obtenidos, si repitiésemos
innumerablemente el experimento y la hipotesis fuese cierta (Matthews 1998). Pero ningun
investigador esta interesado en repetir indefinidamente el mismo experimento y el fin de la
investigacion cientifica no es adoptar una decision acerca de la veracidad de la hipotesis sino
ajustar nuestro grado de creencia en la hipétesis que esta siendo contrastada (Rozeboom, 1970).

Interpretar que, cuando rechazamos la hip6tesis nula, obtenemos un apoyo a la hipétesis de
investigacion (alternativa) no es adecuado, ya que un resultado significativo no indica la
magnitud del efecto, por lo que la hip6tesis estadistica no informa sobre la significacion préactica
de los datos (Hager, 2000; Finch, Cumming, y Thomason, 2001). Esto puede producir
situaciones en que rechazar una hipotesis nula no proporcione informacion nueva, ya que lo
unico que podemos deducir al rechazar una hipdtesis es que hay un efecto, pero no en que
direccién o de qué magnitud (Falk y Greenbaum, 1995; Lecoutre, 1999).

6 PARADIGMA, Vol. XXVII, N° 2, diciembre de 2006 / 01-14



(Com¢ puede el método Bayesiano...

Por el contrario, en la inferencia bayesiana podemos calcular probabilidades finales de la
hipotesis y probabilidades de que el efecto tenga un cierto tamafio (Lindley, 1993). EI método
bayesiano es ademas comparativo. Compara la probabilidad del suceso observado bajo la
hipétesis nula y bajo diferentes hipotesis alternativas (Lindley, 1993). Por otro lado, en algunas
situaciones, como los ensayos de bioequivalencia, el interés se centra en verificar la hipotesis
nula, es decir, esperamos es que los tratamientos sean equivalentes (Molinero, 2002). En estos
casos el enfoque bayesiano resulta mucho mas natural que el frecuencial, ya que tratamos de
aceptar (no de rechazar) la hipétesis nula.

Probabilidades predictivas y replicacion

Interpretar la significacion estadistica como seguridad en la replicabilidad de los datos no
tiene base estadistica (Falk, 1986; Gingerenzer, 1994; Cohen, 1994; Falk y Greenbaum, 1995;
Pascual, Garcia y Frias, 2000). La significacion estadistica no puede tomarse como evidencia de
que la hipdtesis de investigacion sea cierta; ni proporciona la probabilidad de la hip6tesis, por lo
que no hay base para estudiar la replicacion y tampoco nos proporciona evidencias verificables
de replicacion (Sohn, 1998).

En el método bayesiano podemos calcular la probabilidad de un suceso futuro, mediante la
distribucion predictiva dada en el denominador de la formula de Bayes, es decir, la media
ponderada de la funcion de verosimilitud, ponderada por las probabilidades iniciales (Berry,
1995). Esto permite estudiar la posibilidad de replicacion de nuestros resultados o estimar el
tamafo necesario de muestra para que un futuro estudio sea concluyente (Lecoutre, 1996). Por
supuesto, siempre que se cumplan los requisitos de precision de los datos, adecuacion de
procedimientos y competencia de los investigadores (Sohn, 1998). Entendida correctamente, la
replicabilidad se relaciona con la fiabilidad y consistencia de los datos, y la Unica forma de
comprobarla es mediante sucesivos contrastes empiricos (Pascual, Garcia y Frias, 2000).

Uso de la informacion previa

Mientras que los métodos frecuenciales consideran cada muestra como completamente
nueva y no incorporan la informacion de estudios previos al actual, en el marco bayesiano es
concebible una secuencia de experimentos articulados donde la informacion de cada uno se va
incorporando al siguiente (Pruzek, 1997) e incluso reconoce la posibilidad de diferentes
opiniones o conocimientos (Lindley, 1993).

Aunque es posible usar la inferencia bayesiana cuando no se tiene informacion previa sobre
el parametro, la caracteristica mas interesante es usar probabilidades iniciales “informativas”
cuando sea posible, incluso para investigar el efecto de diferentes distribuciones iniciales
supuestas. La idea central del enfoque bayesiano radica en actualizar los conocimientos
probabilisticos que tenemos de un fendmeno, en funcién de la informacién disponible, por lo que
resulta de gran interés en el meta-analisis, que combina informacion sobre diferentes estudios
(Molinero, 2002).

Viabilidad Computacional de la Metodologia Bayesiana
Un requisito para introducir los métodos de anlisis de datos es la disponibilidad de
programas de calculo que faciliten su aplicacion. En los ultimos afios son varios los

investigadores que estan desarrollando diversos programas, por lo que este enfoque se va
introduciendo gradualmente en las Ciencias Sociales Por ejemplo, Albert (1996) publicé una
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serie de subrutinas de Minitab para el analisis bayesiano elemental, que se pueden descargar
desde la pagina de Internet del autor (http://bayes.bgsu.edu/).

First Bayes (http://www.tonyohagan.co.uk/1b/) es un paquete preparado en la Universidad
de Sheffield para la ensefianza de conceptos elementales Bayesianos, compatible con Windows,
que se distribuye gratuitamente. Admite diferentes familias de distribuciones y calcula
probabilidades iniciales finales y predictivas resultantes del anélisis de modelos uniparamétricos,
analisis de varianza de una via y regresion (Lawrence, 2003).

Asimismo, el programa PAC (Lecoutre, 1996) permite analizar datos de disefios
experimentales generales, incorporando metodos de comparacion de medias y andlisis de
varianza univariante o multivariante, incluyendo medidas repetidas y covariables. EI programa
incorpora andlisis frecuencial y bayesiano, con distribuciones a priori no informativas y
conjugadas. Ha sido desarrollado por un equipo de investigacion que trata de incorporar el
andlisis bayesiano en los métodos estadisticos més frecuentemente empleados en psicologia. Una
version reducida se distribuye libremente desde la pagina web del equipo (http://www.univ-
rouen.fr/LMRS/Persopage/Lecoutre/Eris. html).

Para andlisis mas complejos Buggs (Bayesian inference Using Gibbs Sampling) es un
software flexible interactivo y compatible con Windows, que permite calculos complejos
bayesianos, basados en la simulacion (ver informacion en http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/).
Ofrece facilidades en linea, tales como tutoriales, grupos de usuarios y ejemplos. El programa
BACC (Bayesian Analysis Computation and Communication), desarrollado a partir de un
proyecto financiado por la National Science Foundation en Estados Unidos, se va actualizando y
ofrece recursos para el calculo bayesiano, disponibles libres de costo. El énfasis se pone en la
combinacion de modelos y el desarrollo de distribuciones predictivas. Hay versiones disponibles
para Matlab, S-PLUS y R, para sistemas Windows, Unix y  Linux
(http://wwwz2.cirano.qgc.ca/~bacc/).

Otros programas de calculo bayesiano, algunos especificos y otros generales se van
desarrollando y poniendo en Internet. Una lista de estos recursos puede verse en:
http://www.mas.ncl.ac.uk/~ndjwl/bookmarks/Stats/Software-Statistical_computing/
Bayesian_software/index.html/.

Viabilidad Didactica de los Métodos Bayesianos Elementales

La introduccion de una nueva metodologia en psicologia y educacién requerird de su
difusion y comprension por los posibles usuarios, es decir, del grado hasta el cudl seamos
capaces de transmitir sus principales ideas en los cursos de estadistica aplicada. En esta seccion
discutimos la posibilidad de ensefianza de este tema a alumnos de psicologia o educacion. Por
ejemplo Iglesias y cols. (2000) sugieren la necesidad de que en los cursos de pregrado se
introduzcan algunas ideas de inferencia bayesiana, junto con los de inferencia clasica, enfoque
que ya se presentaba en algunos libros clésicos, como el de De Groot (1988) e indican que los
temas de inferencia en estos cursos debieran ser, al menos, los siguientes:

Conceptos basicos fundamentales: Poblacion, parametro, muestra estadistico, funcion de
verosimilitud, distribucion inicial y final.

e  Estimacion puntual: Métodos clasicos y bayesianos
e [JEstimacidn por intervalos: Intervalos de confianza y de credibilidad.
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e [IContrastes de hipotesis: Tests clasicos y bayesianos, problemas de decisién mdltiple.

En este sentido encontramos un numero creciente de textos cuya comprension no requiere
grandes conocimientos matematicos y en los que los elementos basicos de inferencia bayesiana
se presentan contextualizados en ejemplos interesantes y familiares para los alumnos (por
ejemplo Berry, 1995 o Albert y Rossman, 2001). Estos materiales pueden complementarse con
las muchas referencias que explican en forma sencilla los rudimentos de inferencia bayesiana (ej.
Aycaguera y Benavides, 2003; Aycaguera y Suarez, 1995).

Por otro lado, podemos encontrar en Internet también recursos didacticos que facilitan el
aprendizaje de estos conceptos, tales como applets que permiten visualizar el teorema de Bayes o
las distribuciones de probabilidad, o bien realizar los célculos de distribuciones finales, para la
inferencia de medias y proporciones con distribucion a priori discreta o continua (ver, por
ejemplo, la pagina de Jim Albert, http://bayes.bgsu.edu/). La mayoria de los autores citados en
este apartado han incorporado los métodos bayesianos a su ensefianza y han indicado en sus
escritos que los alumnos parecen comprender mejor la inferencia bayesiana que clésica.
Encontramos también descripciones de experimentos concretos de ensefianza y sugerencias
sobre la forma de llevarlos a cabo (Bolstad, 2002). Somos conscientes, sin embargo, de que esta
posicién es aun controvertida, incluso por educadores estadisticos prestigiosos (e.g. Moore,
1997). Esto es debido a que la investigacion empirica sobre el aprendizaje real de los estudiantes
en contextos de ensefianza naturales (dentro de los cursos de estadistica) es ain muy incipiente.

Basandonos en todos estos antecedentes, nuestro grupo ha preparado un material elemental
con la finalidad de ser utilizado en la ensefianza del teorema de Bayes e inferencia sobre media y
proporcion, en modalidad presencial o a distancia (Diaz, 2006). Consta de material escrito para
el alumno, ejercicios resueltos, actividades y ejercicios de autoevaluacion, asi como subrutinas
Excel de ayuda al calculo. Siguiendo la sugerencia de Iglesias y cols. (2000), nos hemos
concentrado mas en transmitir conocimientos conceptuales que procedimentales (puestos que
éstos vienen resueltos por el software) y enfatizando el lenguaje de comunicacién con los
alumnos, al contextualizar los conceptos en areas de aplicacion a psicologia o de su experiencia
cotidiana.

Con dicho material se realiz6 una primera experiencia de ensefianza con una duracion de 15
horas a un total de 78 estudiantes de psicologia, divididos en varios grupos. Nuestra primera
impresion es positiva, al haberse conseguido la mayoria de objetivos de aprendizaje en una
proporcion alta de participantes. No obstante, continuamos revisando el material y pensamos
realizar nuevas experiencias que mejoren nuestro conocimiento sobre la ensefianza de inferencia
bayesiana.

Agradecimiento: Trabajo apoyado por el proyecto SEJ2004-00789, MEC, Madrid y FEDER vy
Grupo PAI FQM-126,. Junta de Andalucia
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