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La cŕıtica de Silva a la obra de Mario Bunge está sustentada en la ligereza de Bunge
al momento de utilizar el teorema de Bayes, con el cual descalifica abiertamente
el uso del paradigma bayesiano en las ciencias. En este documento se comenta la
definición correcta de los espacios muestrales al usar probabilidades y se recalca
que el uso de los métodos bayesianos y de la estad́ıstica en general, no deben estar
supeditados a un razonamiento puramente filosófico.

1. Sobre la probabilidad condicional y los espacios

muestrales

Al leer la introducción que Mario Bunge hace al problema de calcular la proba-
bilidad de que una persona con VIH tenga sida, es posible advertir que el autor
hace una escala por un problema de probabilidad aplicada en donde se dice que
un evento causa a otro. En estos términos, el autor concluye que ‘si C y E son
dos suceso aleatorios y C causa a E, entonces P (E|C) ≤ P (E)”. Es aqúı en donde
creo que el susodicho autor debeŕıa haber razonado un poco más acerca de cuándo
se tiene la igualdad en esta regla de probabilidades, puesto que en el ejemplo que
suscita esta discusión, en el que el suceso tener V IH causa al suceso desarrollar
sida, Bunge concluye que P (sida|V IH) = P (sida) y sin ninguna precaución con-
cluye que las probabilidades bayesianas son arbitrarias y no tienen cabida en la
ciencia auténtica.

Desarrollando el anterior planteamiento, al suponer que C causa a E, nótese que

P (E|C) =
P (E ∩C)

P (C)
=

P (E)

P (C)
≥ P (E) (1)

con igualdad si y solamente si P (C) = 1. En el ejemplo que nos atañe sobre el
hallazgo de Bunge, lo anterior redundaŕıa en que P (V IH) = 1, que significaŕıa
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que la probabilidad de que ese cierto individuo, seleccionado al azar, tenga VIH
es la unidad y eso solo seŕıa posible si, como Silva muy bien lo explica, el espacio
muestral estuviese definido por las personas que tienen V IH , puesto que en este
ejemplo el evento VIH causa al evento sida. No quiero desarrollar más este punto,
pues el autor del art́ıculo hace muy bien en develar estos detalles, pero śı quiero
recurrir al siguiente teorema que examina las implicaciones de la igualdad en la
expresión (1).

Teorema 1. Siendo (Ω,F, P ) un espacio de probabilidad en donde los elementos

de la sigma-álgebra F se denotan como A1, A2, . . . y son tales que P (Ai) 6= 0 para

todo Ai 6= ∅, entonces

P (Ak) = 1, para algún Ak ∈ F, si y sólo si Ak = Ω.

Demostración. La implicación se prueba por contradicción al asumir que P (Ak) =
1. Al suponer que Ak 6= Ω, entonces naturalmente Ac

k
6= ∅. Por tanto, acudiendo

al enunciado del teorema, se tendŕıa que P (Ac

k
) > 0, y si tenemos en cuenta que

Ak ∪Ac

k
= Ω, entonces

P (Ω) = P (Ac

k) + P (Ak) > 1

Lo cual implica una contradicción a los axiomas básicos de probabilidad. Por otra
parte, la demostración de la conversa es trivial.

El anterior teorema se puede aplicar al ejemplo de Bunge en donde solo hay dos
eventos de interés V IH y sida, cada uno con probabilidad no nula, y además,
P (V IH) = 1, por tanto, el espacio muestral al cual Bunge se refiere en su ejemplo
es sin duda el condicionado a V IH .

2. Razonamiento antibayesiano

En términos pragmáticos, y teniendo en cuenta los grandes avances que han surgi-
do de la estad́ıstica bayesiana, ningún cient́ıfico contemporáneo debeŕıa negar las
bondades de este tipo de pensamiento. Desde las ciencias de la administración y el
mercadeo, pasando por la teoŕıa actuarial y ensayos cĺınicos, hasta las ciencias de
la computación y la epidemioloǵıa, la estad́ıstica bayesiana ha jugado y jugará un
papel fundamental en el intento humano de extracción de información con base en
un conjunto de datos. Sin embargo, como se evidencia en la obra de Bunge, hay
todav́ıa pensadores que van en contra del paradigma bayesiano.

Entre los argumento de Bunge, se encuentran frases como las siguientes

Por ser subjetivas las probabilidades bayesianas son arbitrarias y no
debeŕıan ser usadas en la ciencia...
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Basado en lo anterior, cabŕıa recordar que, todas las ciencias, y en particular la
estad́ıstica, están compuestas de procedimientos subjetivos que gúıan a resulta-
dos medibles objetivamente (Bernardo 2008, Kadane 2008). Sin embargo, el uso
del teorema de Bayes, que afirma que la distribución posterior de los parámetros
condicionada a los datos observados es proporcional al producto de la verosimili-
tud con la distribución previa de los parámetros de interés, no debe ser usado a
la ligera como una fórmula automática que brinda inferencias rápidas. En estos
términos, la asignación de las probabilidades previas no puede ser arbitraria. La
anterior afirmación pareceŕıa un punto a favor de los argumentos de Bunge, pero
cualquier estad́ıstico, clásico o bayesiano, con experiencia en la creación de mo-
delos estocásticos sabrá que la realidad de la profesión consiste en la asignación
de diferentes modelos de probabilidad a los datos observados y en la respectiva
escogencia del mejor modelo. Esta tarea debe ser concienzuda y responsable.

Ya sea que el estad́ıstico opte por un enfoque clásico o bayesiano, se debe notar que
la asignación o la escogencia de las probabilidades (o distribuciones de probabili-
dad) no está sujeta a ningún principio objetivo: desde el punto de vista bayesiano,
es menester asignar una distribución de probabilidad previa a los parámetros de
interés y esta tarea es exactamente la misma que el estad́ıstico clásico enfrenta al
asignar una verosimilitud a sus datos. En la estad́ıstica aplicada, la asignación de
verosimilitudes y distribuciones previas está determinada por la escogencia de un
modelo que represente bien la realidad de los datos observados. En estos térmi-
nos, el estad́ıstico clásico podrá optar por un modelo o por otro y, de la misma
manera, el estad́ıstico bayesiano podrá seleccionar una distribución previa u otra.
Esta libertad de escogencia, que ocurre bajo los dos paradigamas, no induce nin-
guna arbitrariedad. De hecho, como lo mencionan Andrews & Baguley (2013), las
distribuciones previas son supuestos en el modelo bayesiano y como todos los su-
puestos, pueden ser buenos o malos, pueden extenderse, revisarse o posiblemente
abandonarse al no ser idóneos con los datos observados.

Con base en lo anteriormente mencionado, el estad́ıstico clásico podrá escoger un
nuevo modelo a medida que tenga un conocimiento más profundo de la realidad
a la cual intenta acercarse. De hecho, desde mi punto de vista, considero que
esa escogencia ha definido la historia de la estad́ıstica hasta hoy. Por ejemplo, es
posible desviarse de un modelo paramétrico Gausiano y preferir un modelo no pa-
ramétrico, el cual si bien podŕıa ser más complejo en su formulación matemática,
tiene mejores propiedades en algunos contextos. De la misma manera, el estad́ısti-
co bayesiano deberá escoger distribuciones previas plausibles. Esto, en términos
prácticos, implica que si la distribución posterior se desv́ıa significativamente de la
distribución previa, entonces el estad́ıstico deberá reconsiderar y revaluar la esco-
gencia de la distribución previa. De esta forma, es posible afirmar que la escogencia
de distribuciones previas es tan objetiva como la escogencia de verosimilitudes en
la estad́ıstica clásica.

En esta discusión es posible que afloren otro tipo de razonamientos filosóficos;
por ejemplo que los parámetros de una distribución de probabilidad son fijos y no
aleatorios. Salsburg (2001) afirma que, tal como lo mostró Pearson, el propósito de
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la investigación estad́ıstica es estimar los parámetros (fijos pero desconocidos) de
las distribuciones de probabilidad cuyos valores definen dicha distribución. Por lo
anterior, si los parámetros se consideraran aleatorios, el enfoque de la investigación
cient́ıfica se desviaŕıa de su propósito. Sin embargo, muchos autores bayesianos han
fallado en argumentar que, lo que se considera aleatorio no es el parámetro en śı,
sino la incertidumbre que se genera ante el desconocimiento del parámetro y es eso
exactamente lo que debeŕıa ser modelado, por medio de una distribución previa.

3. Argumentos de ambas partes

A simple vista, es posible evidenciar que Bunge y Silva, y los comentaristas invi-
tados en este número de esta Revista hacemos parte de las animadas, pero intere-
santes y necesarias, discusiones que durante siglos han caracterizado el desarrollo
de la estad́ıstica y sus diferentes paradigmas, entre ellos el bayesiano y el clásico.

Los estad́ısticos bayesianos acuden a una vieja contradicción, basada en el principio
de verosimilitud, para impulsar el abandono de los métodos clásicos en pro del
paradigma bayesiano y, a su vez, los estad́ısticos clásicos han utilizado un problema
atribuido a Laplace para ridiculizar el punto de vista bayesiano. Detengámonos en
estos ejemplos por un instante.

El ejemplo del principio de verosimilitud sugerido por Lindley & Philips (1976)
reza de la siguiente forma:

Suponga que se realizan 12 lanzamientos independientes de una mone-
da y se observan 9 caras y 3 sellos. Además, se desea cotejar el siguiente
conjunto de hipótesis

H0 : θ = 0.5 vs. Ha : θ > 0.5

En donde θ representa la probabilidad de obtener una cara. Si sola-
mente tuviésemos acceso a esta información, surgiŕıan dos opciones de
verosimilitud que podŕıan ser candidatas para realizar el cotejo de las
hipótesis de interés. En primer lugar la distribución binomial, que asu-
me que X es la variable aleatoria que determina el número de caras en
los 12 lanzamientos, se tiene que

α1 = PH0
(X ≥ 9) =

12
∑

x=9

(

12

x

)

θx(1− θ)12−x = 0.075

Y la otra verosimilitud candidata seŕıa la distribución Binomial Nega-
tiva, que supone que X representa el número de caras necesarias para
lograr 3 sellos, para lo cual se tiene que
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α2 = PH0
(X ≥ 9) =

∞
∑

x=9

(

2 + x

x

)

θx(1 − θ)3 = 0.0325

De esta forma, asumiendo un nivel de significación del 5%, el estad́ısti-
co rechazará la hipótesis nula si la variable aleatoria X tuviese distri-
bución binomial negativa y no la rechazaŕıa si X tuviese distribución
Binomial. Lo anterior constituye una violación al principio de verosimi-
litud (Birnbaum 1962) que afirma que, si los datos han sido observados,
la función de verosimilitud debe contener toda la información experi-
mental relevante acerca de los parámetros de interés. Nótese que estas
dos verosimilitudes son proporcionales entre śı como funciones de θ,
pero aunque gúıan al mismo estimador de máxima verosimilitud, esta
equivalencia lleva a dos conclusiones diferentes en términos del sistema
de hipótesis de interés.

El segundo ejemplo, atribuido a Laplace y con el cual los estad́ısticos clásicos se
mofan de los bayesianos es el siguiente:

Teniendo en cuenta que el sol ha salido n veces consecutivas en los pa-
sados n d́ıas. Cabe cuestionarse acerca de ¿cuál es la probabilidad de
que el sol salga mañana, dado que ha salido en los pasados n d́ıas?
Para resolver esta pregunta, Laplace utilizó la regla de la sucesión
(Wikipedia 2013) para demostrar que, siendo p la probabilidad de que

el sol salga mañana, la esperanza posterior de p es
n+ 1

n+ 2
. Esta con-

jetura se logra al asumir que la distribución previa de p es uniforme
continua, como una opción probabilista de la total incertidumbre sobre
este parámetro, y una verosimilitud binomial, describiendo el número
de éxitos en n ensayos. Lo anterior, siguiendo la regla de Bayes, re-
dunda en una distribución posterior con kernel Beta de parámetros
(α = n+ 1, β = 1).

Algunos autores (Popper 1957, Schay 2007, Gorroochurn 2011) han
ridiculizado la escogencia de la distribución previa en el anterior pro-
blema, utilizando sus argumentos para desvirtuar el uso de la estad́ısti-
ca bayesiana. En particular cabŕıa preguntarse ¿por qué se justifica la
asignación de una distribución uniforme continua a la probabilidad pre-
via de que el sol salga? Esta escogencia implica que el conocimiento
previo de que se tiene del problema le otorga la misma densidad a cual-
quier valor en el intervalo (0, 1) y este supuesto no es cient́ıficamente
razonable.

Los anteriores dos ejemplos son una muestra de una gran cantidad de argumen-
taciones que intentan desvirtuar los enfoques clásico y bayesiano y que, en mi
apreciación, alimentan el desarrollo mismo de la estad́ıstica.
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Sin embargo, en defensa del estad́ıstico clásico se puede afirmar que el diseño
del experimento debeŕıa ser incluido en el contraste de las hipótesis, porque en
términos experimentales, no es lo mismo lanzar una moneda hasta obtener cierto
número de caras, que lanzarla un número predefinido de veces y, por consiguiente,
la manera como se llevó a cabo el experimento1 es información relevante (Carlin &
Louis 2009). Por otro lado, en defensa del estad́ıstico bayesiano, podŕıa argumen-
tarse que el ejemplo está desenfocado y que el problema de Laplace no consiste
en la asignación de la distribución previa sino en la asignación de la verosimili-
tud como una distribución binomial, que considera eventos independientes, a un
problema que, a todas luces, no debeŕıa asumir una probabilidad de éxito cons-
tante cada d́ıa, ni tampoco que los d́ıas en los cuales el sol ha salido son eventos
independientes unos de otros (Gelman & Robert 2013).

Por último, en mi interpretación de la práctica estad́ıstica y del ejercicio de mode-
lación que se realiza en esta profesión, suscribo completamente la frase de Gelman
& Cosma (2013) cuando afirman que un método estad́ıstico puede ser útil aún
cuando sea filosóficamente errado.

4. Conclusión

A pesar de que en esta discusión se ha demostrado que las conclusiones de Bunge
son, por lo menos, desviadas de las reglas de probabilidad y por tanto no cient́ıfi-
cas, es de suponer que sin importar la falsedad de sus argumentos, el potencial de
malinterpretación en una obra escrita difundida de forma masiva es grande. Máxi-
me cuando un gremio, como el de los médicos, no tiene porqué conocer los axiomas
fundamentales de la probabilidad. Por tanto, creo yo que este tipo de literatura
desvirtúa el quehacer del estad́ıstico, clásico o bayesiano, y crea en el profesional
de la medicina una gran barrera hacia el uso de nuevas técnicas estad́ısticas.

Como bien lo afirman Cox & Donnelly (2011), no todos los análisis estad́ısticos
que utilicen la regla de Bayes debeŕıan ser llamados bayesianos. En este sentido
se debeŕıa garantizar por lo menos que: 1) la distribución previa represente una
evidencia del conocimiento previo del problema; 2) esta evidencia debe ser con-
sistente con los datos observados; 3) realizar un análisis de sensibilidad2 sobre las
distribuciones previas candidatas cuando hay total incertidumbre del problema
(Gustafson et al. 2010).

Con estas indicaciones en mente, es posible concluir que el ejercicio de probabi-
lidades de Bunge, solamente constituye un esfuerzo filosófico mal planteado en
contra de una corriente de análisis estad́ıstico posicionada en el mundo cient́ıfico,
en donde más de la mitad de los art́ıculos cient́ıficos publicados en las más impor-

1El diseño en la recolección de los datos es informativo (y no ignorable), no solo en diseño
experimental, sino en el análisis de encuestas probabiĺısticas, para las cuales las propiedades de
los estimadores están supeditadas a la medida de probabilidad discreta inducida por el diseño
muestral (Gutiérrez 2009).

2En el planteamiento de ensayos cĺınicos, este enfoque ha sido estudiado por Carlin & Louis
(1996) y recientemente por Fúquene et al. (2009) y Cook et al. (2011).
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tantes revistas estad́ısticas utilizan métodos bayesianos (Andrews & Baguley 2013,
Figura 1).

Parafraseando a Gelman (2008) mi conclusión final sobre esta interesante discusión
redunda en que hoy en d́ıa es posible ser no bayesiano –al utilizar en la práctica
métodoloǵıas clásicas– pero ser antibayesiano –al desconocer el desarrollo cient́ıfico
que la estad́ıstica bayesiana ha tráıdo consigo– ya no es una opción.
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