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En este articulo se analizan los enfoques tedricos mds relevantes
sobre razonamiento bayesiano, ast como sus principales apoyos empiri-
cos. Muchos errores en estimaciones de probabilidad se atribuyen a la in-
capacidad de las personas para pensar en términos estadisticos cuando se
enfrentan con informacicn sobre un suceso iniceo. Especificamente, en si-
tuaciones en las que el modelo normativo es el tecrema de Bayes, se ana-
liza el sesgo conocide como «insensibilidad a las probabilidades pre-
viass, ranto desde el enfogue de heuristicos y sesgos, de Tversky y
Kahneman, como desde la hipétesis frecuentista de Gigerenzer, Cosmides
et al. También se aborda la discrepancia entre intuiciones y razonamiento
matemdtico formal a través de los estudios sobre el problema de los tres
prisioneros. Finalmente se presenta la teoria de Johnson-Laird ¢t al. so-
bre modelos mentales en razonamiento probabilistico extensional, que ex-
plica como personas no expertas pueden inferir probabilidades a pos-
teriori sin utilizar el teorema de Bayes.

Palabras clave: heuristicos y sesgos, razonamiento probabilistico,
teorema de Bayes, probabilidades a priori, modelos mentales, razona-
miento bayesiano, hipdtesis frecuentista.

This article analyzes the leading theoretical approaches to Baye-
sign reasoning in the literature, and its main sources of empirical support.
Many errors in probability estimates are attributed 1o people's inability to
think in statistical rerms when faced with information about a single
event. Specifically, in situations where the normative model is Bayes's
thegrem, the well-known base rate neglect is analyzed both from the heu-
ristic and biases approach, of Tversky and Kahneman, and from the fre-
quentist hypothesis defended by Gigerenzer, Cosmides et al. The discre-
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pancy between intuitions and formal mathematical reasoning is also
analyzed through the studies with the tiiree prisoners problem. Finally,
we present the mental model theory of extensional probabilistic reasoning
{Johnson-Laird et al.,, 1999) which explains how naive individuals can in-
fer posterior probabilities withour relying on Bayes's theorem.

Key words: Heuristics and biases, probabilistic reasoning, Bayes's
thearem, base rates, mental models, Bayesian reasoning, frequentism.

(Posee nuestro sistema cognitivo algin mecanismo capaz de Hevar a cabo
estimaciones de probabilidad que se ajusten a las prescripciones del teorema de
Bayes? Cualquiera que se adentre en ¢l estudio del razonamiento probabilfstico
estard de acuerdo en que esta pregunta es quizds la que més controversia ha sus-
citado en las tres 1ltimas décadas. Sin embargo su origen podriamos situarlo en
la declaracién llevada a cabo por el matemdtico francés Pierre Laplace
(1814/1951) a principios del siglo XIX: «en €l fondo, la teorfa de probabilidad no
es nada mds que buen sentido reducido a cdlculo» (p. 196), o lo que es equiva-
lente: las herramientas que la teorfa de prebabilidades habia desarrollado hasta
ese momento eran descripeiones del pensamiento probabilistico. En la década de
1970, cuando ya la teoria de probabilidades estd lo suficientemente desarrollada
como para ser considerada por muchos como un criterio normativo con ¢l que
poder comparar las estimaciones de las personas, algunos psicélogos cognitivos
comenzaron a observar que nuestros juicios probabilisticos no se ajustaban a lo
esperado segiin esta teorfa. Kahneman y Tversky (1972), en unos influyentes es-
tudios, llegaron a la conclusién de que las personas no somos bayesianos en ab-
soluto, en referencia al hecho de que nuestras inferencias probabilisticas no si-
guen ¢l teorema de Bayes. La idea de que nuestra mente no esta diseftada para
funcionar aplicando las reglas de la teorfa de la probabilidad se propagé rapida-
mente, basada en multitud de resultados de experimentos llevados a cabo princi-
palmente por estos autores, quienes propusieron la existencia de reglas no esta-
disticas tales como el «heuristico de representatividad», que explicarian sesgos
como la “falacia de la conjuncién», o €l no tener en cuenta el tamaifio de la mues-
tra © las probabilidades previas, entre otros. Recientemente, sin embargo, han
surgido explicaciones alternativas a las mantenidas por Tversky y Kabneman. En
este articulo se intenta presentar una revisién de los principales enfoques tedri-
cos y los resultados mds relevantes que sobre el tema del razonamiento baye-
siano ha aportado la psicologia cognitiva

Distintos significados del concepto de probabilidad

{ Tiene sentido hablar de la probabilidad de un suceso Gnico? La respuesta
a esta cuestion depende del punto de vista que se asuma sobre la naturaleza de la
probabilidad. En €] terreno conceptual existe una fuerte polémica en cuanto a la
interpretacion que debe darse al término «probabilidad», sobre ¢l que se han pro-
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nunciado tanto matematicos como filgsofos y psicdlogos. En el lenguaje coti-
diano, la probabilidad se suele entender en un sentido amplio. Asi, por ejemplo,
solemos hablar de 1a probabilidad de que Hueva mafiana, aun cuando se trata de
un suceso inico y no hay forma de medir su frecuencia repitiendo el «experi-
mento». Ademds, diferentes personas pueden asignar diferentes probabilidades
al mismo evento, debido a que cada persona tiene un bagaje de conocimientos
previos y creencias distintos. En estadistica cldsica, sin embargo, €l concepto de
probabilidad es mds limitado. Por una parte, la corriente de opinién llamada es-
cuela bayesiana considera que la probabilidad es una medida subjetiva de cre-
encias, un grado subjetivo de confianza en la ocurrencia de un determinado
evento {por ejemplo, la probabilidad de que haya vida fuera de nuestro sistema
solar}. Las probabilidades bayesianas son siempre probabilidades condicionales,
es decir, se llevan a cabo en el contexto de algunos supuestos previos. Por ejem-
plo, cuando estimamos la probabilidad de que lueva el préximo fin de semana,
usanios nuestro conocimiento previo sobre la lluvia en esta época del afio. Desde
un enfoque filoséfico, la concepcidn bayesiana es bastante stmple. Sin embargo,
las dificultades pueden surgir a la hora de encontrar procedimientos matematicos
para asignar probabilidades a los distintos sucesos. Pero esto es algo similar a lo
que sucede cuando hablamos de «mimero de peces en un lago»: comprendemos
lo que quiere decir pero es dificil de calcular. De la misma manera podemos es-
timar que diferentes sucesos tienen diferentes probabilidades aun cuande no se-
pamos exactamente c6mo calcularlas. Una consecuencia importante de esta con-
cepcidn de probabilidad es que admite la asignacién de probabilidades a sucesos
unicos (la probabilidad de que mi equipo de fiitbol gane €l préximo partido; la
probabilidad de que Maria apruebe un examen teniendo en cuenta los resultados
de otros exdmenes y las horas dedicadas a estudiar).

Por otra parte, la corriente frecuentista considera que la probabilidad se
refiere 2 la frecuencia relativa (o limite de frecuencias relativas} con que ocurre
un suceso, en relacidn con una clase de referencia {por ¢jemplo, probabilidad de
obtener dos caras en cuatro lanzamientos de una moneda), rechazando, por
tanto, la asignacion de probabilidades a eventos Ginicos porque no tendrian fre-
cuencia relativa. Tanto la interpretacién subjetiva como la frecuentista son con-
sistentes con los axiomas de probabilidad de Kolmogorov (1950) (ver epigrafe
siguiente). Es importante la distincién bayesiano/frecuentista porque, como se
verd més adelante, algunos autores la invocan para argumentar a favor o cn con-
tra de la existencia de sesgos sistemdticos en las estimaciones de probabilidad
que llevamos a cabo las personas.

Probabilidad condicionada. Teorema de Bayes

La probabilidad se define mediante tres axiomas: (1) 1a probabilidad de un
suceso s un nimero mayor o igual que cero, (2) la probabilidad del suceso se-
guro es igual a 1, y (3} la probabilidad de la unién de dos sucesos incompatibles
es igual a la suma de las probabilidades de cada uno de ellos. La probabilidad
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condicionada se puede especificar en un cuarto axioma: s1 A y B son dos suce-
$0s, entonces la probabilidad del suceso A, supuesto que sc cumpla B (probabi-
lidad de A condicionade a B), sc representa asi p (A | B) y vale:

p{AIBY=p{Ay B}/ p{B), (supuesio p (B) = 0).

Con frecuencia, en muchas ramas de la ciencia, los investigadores quieren
saber con qué probabilidad unos determinados datos I apoyan una hipétesis A,
es decir, p (H1 D). Esto es lo que s¢ conoce como probabilidad a posteriori. EL
teorema de Bayes es una férmula que permite obtener esta probabilidad condi-
cionada a partir de los valores de otras probabilidades. En su versién més simple
$e expresa asi:

p{Hyp(DH)
pHID)= {p D)2
p D)

Por tanto, la probabilidad a posteriori de una hipétesis H,, dados unos da-
tos D, depende de las probabilidades previas de los datos y de la hipétesis, y de
la probabilidad condicionada de los datos supuesta la veracidad de la hipdtesis.

En el caso de que » hipétesis H,, H,, ..., H, constituyesen una particion
{es decir, que fuesen globalmente exhaustivas y mutuamente excluyentes), en-
tonces p (IJ) podria expresarse asi:

pDy=pHYpDIH)+pHypDIH)+ ... +pH)p(DIH,),

y, en consecuencia, la férmula de Bayes también se podria enunciar de
€sta ofra mancra:

p{H)p(DIHY
p{H D)=

pHGpDIHY+p H)p (DI HY + . +pH) p (DI H)

Esta férmula es un componente importante del calculo de probabilidades,
sea cual sea la interpretacion —subjetivista o frecuentista- de probabilidad que
una persona adopte. Asi, podria aplicarse tanto para calcular la probabilidad de
un suceso inice como para calcular una frecuencia relativa. Desde un punto de
vista subjetivista, la formula de Bayes permite observar el grado de racionalidad
con que una persona cambia sus creencias cuando consigue nueva informacidn,
Sin esta férmula, las probabilidades subjetivas serfan meras incertidumbres sub-
jetivas diffciles de estudiar desde un punto de vista cientifico.

El teorema de Bayes nos permite ver como las probabilidades previas pue-
den modificar el valor de la probabilidad de una determinada hipétesis. Ahora
bien, admitiendo que la férmula de Bayes es un modelo normativo con el que po-
demos comparar los juictos de probabilidad emitidos por las personas, entonces,
cuando €stas tienen que emitir una estimacién de probabilidad en una situacion
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similar a la anterior, (lo que llamamos inferencia bayesiana) (s ajustan al re-
sultado que se esperaria seglin el teorema de Bayes? Esta es la cuestidn central
de cste trabajo. Para evitar confusiones, aclararemos que ¢l término bayesiano/a,
a partir de ahora, hard referencia al teorema de Bayes, y no a una concepeién ba-
yesiana —subjetivista— del concepto de probabilidad.

Insensibilidad a las probabilidades previas.
El heuristico de representatividad

Los primeros estudios experimentales sobre razonamiento bayesiano (Ed-
wards, 1968; Phillips y Edwards, 1966, Rouanet, 1961) ofrecieron resultados
gue se interpretaron como que las personas somos bayesianos conservadores, es
decir, nuestras inferencias sobre probabilidades a posteriori son proporcionales a
las obtenidas aplicando el teorema de Bayes, aunque menos exiremas.

Sin cmbargo, los abrumadores resultados obtenidos por Kahneman y
Tversky (1972) mostraron que las personas, cuando se enfrentan a un juicio esti-
mativo de la probabilidad de que un determinadoe ejemplar pertenczca a una cate-
goria, ignoran o infraponderan significativamente las probabilidades previas o ta-
sas bésicas de frecuencia, aun cuando se les presenten explicitamente. Ademds, en
estos casos, los juicios parecen gobernados por consideraciones tales como el
grado con que un ejemplar es representativo de una categoria. En uno de los ex-
perimentos (Kahneman y Tversky, 1973), los participantes lefan breves descrip-
ciones de diferentes individuos, supuestamente extraidas al azar de un grupo cons-
tituido por 30 ingenieros y 70 abogados (0 70 ingenieros y 30 abogados). Se les
pedia que evalvaran la probabilidad de que cada descripcion correspondiese a un
ingenicro. Los juicios de los participantes infraponderaron las probabilidades pre-
vias de cada categorfa. El tamafio del efecto de estas probabilidades previas fue es-
tadisticamente significativo pero pequefio y, en todo caso, muy lejos de lo que de-
bera haber ocurrido si los participantes hubieran estado usando cl teorema de
Bayes. Es decir, los participantes se basaban fundamentalmente en su conoci-
miento sobre ¢l perfil tipico de un ingeniero o abogado a la hora de hacer estas ¢s-
timaciones de probabilidad. La autenticidad, robustez y generalidad de este fend-
meno de insensibilidad a las probabilidades previas Hegd a considerarse como un
hecho claramente verificado (Bar-Hillel, 1980; Borgida y Brekke, 1981). Se pro-
puso que, como resultado de nuestras limitadas capacidades de procesamiento, las
personas ticnen que calcular la probabilidad de un evento utilizando reglas no es-
tadisticas tales como el heuristico de representatividad. Este término hace re-
ferencia a que ante preguntas del tipo «; Cudl es la probabilidad de gue A perte-
nezca a la clase B?», las personas evaluamos esta probabilidad a través del grado
con que A es representativo de la clase B, es decir, el grado en que A se parece a
B. Cuanto mayor sea el parecido de un objeto a una clase de objetos, mayor serd
el valor de nuestro juicio de probabilidad de que el objeto pertenezea a la clase.

Las pruebas mds importantes sobre el papel que juega la representatividad
en juicios predictivos provienen de los experimentos realizados usando el para-
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digma metodoldgico denominado «de ordenacién de resultados». En este para-
digma, a los participantes se les proporcionan caracteristicas de personalidad de
un individuo y se les pide que ordenen una serie de elementos {p. ¢j., ocupacio-
nes o tipos de estudios) con arreglo a ciertos criterios. En una condicidn el crite-
rio ¢s la representatividad {o sca, el grado con el que la persona s¢ ascmeja al
prototipo asociado con cada elemento). En otra condicion los participantes tie-
nen que ordenar los mismos elementos con arreglo a la mayor ¢ menor probabi-
lidad con Ia que se pueden aplicar a la persona descrita. En la tercera condicién,
los participantes no reciben la informacion sobre el individuo; sélo tienen que
ordenar los elementos segtin las tasas basicas de frecuencia con que aparecen en
Ia poblacitn de la que el caso ha sido sacado. Los resultados de varios experi-
mentos mostraron que las ordenaciones por probabilidad eran casi idénticas a las
de representatividad (Kahneman y Tversky, 1973; Tversky y Kahneman, 1982),
pero diferian bastante de las hechas con arreglo a las tasas bésicas de frecuencia.

La perspectiva de que las personas ignoramos las probabilidades previas ha
dominado la investigacién empirica durante muchos afios. La falacia de la insen-
sibilidad a las probabilidades previas, y su explicacion en términos del heuristico
de representatividad, ilegaron a alcanzar la categoria de hechos universalmente
aceptados en la comunidad cientifica. Sin embargo, tras una minuciosa revision
de la literatura sobre el tema {especialmente sobre el problema de los abogados ¢
ingenieros, y sobre experimentos con estereotipos sociales), Koehler {1996) con-
cluye lo contrario, es decir, que las tasas bdsicas de frecuencia se usan casi siem-
pre, y que su nivel de uso depende de la estructura de la tarea y de la representa-
cidén mental que induzea. En el caso particular del problema de los abogados e
ingenieros se han identificado algunos factores que aumentan el uso de las tasas
base de frecuencias: presentar la informacién sobre las tasas base después de lag
descripeiones de personalidad de los individuos (Krosnick, Li, y Lehman, 1990),
variar la tasa base a través de los ensayos (Bar-Hillel y Fischhoff, 1981), y enfa-
tizar en las instrucciones el que los participantes piensen como estadisticos (Sch-
warz, Strack, Hilton, y Naderer, 1991).

Alo largo de una serie de publicaciones, Gigerenzer (1991, 1994 y 1996),
Gigerenzer et al. (1988) y Gigerenzer y Hoffrage (1995) —ver también Cosmides
y Tooby, 1996— han llevado a cabo algunas criticas al enfoque de heuristicos y
sesgos de Tversky y Kahneman, y en especial al hecho de que estos dltimos an-
tores califiquen como «errores» ¢ «falacias» algunos de los cfectos que encuen-
tran (p. ej. la insensibilidad a las probabilidades previas). Las criticas se pueden
dividir en tres grupos. En relacién a los datos empiricos, 1a critica se centra en el
hecho de que algunos de los sesgos identificados por Tversky y Kahneman son
inestables vy su magnitud puede reducirse con sélo presentar la informacidn y
formular la pregunta en términos de frecuencias en vez de probabilidades (ver
cpigrafe siguiente para un desarrollo mds amplio de esta critica). Desde un punto
de vista tedrice, se suele criticar Ia ambigiliedad y la poca potencia explicativa de
1érminos tales como «representatividad». Y, finalmente, desde un enfoque nor-
mative se argumenta que puede ser inapropiado caracterizar algunos de los ses-
gos identificados por Tversky y Kahneman como «errores» o «falacias» por va-
rias razones, entre las que destaca el que desde una postura frecuentista no tiene
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sentido asignar probabilidades a sucesos linicos, luego no se pueden comparar
los juicios sobre estos sucesos con un modelo normativo probabilistico. En con-
secuencia, no hay tales sesgos, y los heuristicos son medios de explicar lo que
no existe, segin Gigerenzer {1991).

Cobos, Caiio, y Lopez (2000) proponen una explicacidn asociacionista de
la «desestimacion de frecuencias de categorias» en las tareas de categorizacion
probabilistica. Consideran que este sesgo (y también la falacia de la conjuncion)
s¢ puede interpretar, en algunos casos, como consecuencia de la intervencion de
procesos de aprendizaje asociative activados por los contenidos presentes en las
tareas de categorizacion. Para estos autores, lo que subyace al razonamiento in-
tuitivo concebido por Tversky y Kahneman (procesos rdpidos, poco costosos, y
activados por las propiedades de los estimulos) son los mecantsmos de aprendi-
zaje asociativo. Cuando las personas tienen que emitir un juicio de probabilidad
sobre la relacion existente entre dos contenidos que han jugado el papel de clave
y resultado respectivamente en una tarea previa de aprendizaje predictivo, los
mecanismos de aprendizaje asociativo generan automaticamente una cierta can-
tidad de expectacion sobre la ocurrencia del resultado, que se interpreta como
medida de la relacion entre ambos contenidos, y a la que las personas tienen ac-
ceso directo y automdtico. El sesgo ocurriria cuando la situacién experimental
estd disefiada de tal forma que la aceptacién de este conocimiente como base
para la respuesta en un juicio probabilistico viola alguno de los supuestos nor-
mativos del teorema de Bayes. Esta explicacion cubre una de las deficiencias que
se le han atribuido a la teoria de los sesgos y heuristicos de Tversky y Kahne-
man: su alto grado de imprecision.

La hipétesis frecuentista

Una de las criticas que ha recibido el término representatividad es que es
una nocién vaga y mal definida (Gigerenzer y Murray, 1987; Shanteau, 1989;
Wallsten, 1983; Gigerenzer y Hoffrage, 1995). Se le suele objetar que hasta ahora
no se han especificado los procesos cognitivos subyacentes a este heuristico ni se
han especificado las variables que pueden explicar el porqué unas veces se ignora
la informacién contenida en las probabilidades previas y otras veces si se tiene en
cuenta (Ajzen, 1977, Bar-Hillel, 1980; Borgida y Brekke, 1981). Gigerenzer et al.
mantienen que cuando los problemas aparecen presentados en formato frecuen-
tista en vez de en formato probabilistico, las ilusiones cognitivas desaparecen y las
personas llevamos a cabo correctamente inferencias bayesianas debido a que lain-
formacion sobre frecuencias se corresponde con la manera secuencial en que los
organismos adquieren informacién en contextos naturales (Gigerenzer y Hoffrage,
1995). Esta idea ¢s compartida también por Cosmides y Tooby (1996). La «hipd-
tesis frecuentistax», por tanto, mantiene que «algunos de nuestros mecanismos de
razonamiento inductivo incorporan aspectos de un célculo de probabilidades, pero
estin disefiados para que, tanto los inputs como los outputs estén expresados en
términos de frecuencias» (Cosmides y Tooby, 1996, p. 3, traducido del original).
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contraintuitivos que, aunque puedan tener variaciones superficiales al ser dife-
rentes en cuanto a la historia que cuentan y puedan presentar distintos valores
sus pardmetros numéricos, mantienen la misma estructura matemdtica: se pre-
senta un suceso X con una determinada probabilidad, a continuacidén se intro-
duce informacién adicional relativa a alglin otro suceso del mismo espacio
muestral, y al final se pregunta ¢udl serd la nueva probabilidad del suceso X. Un
problema anélogo al de los tres prisioneros, que también ha merecido la atencidn
de los investigadores ¢s ¢l llamado dilema de Monty Hall {Granberg, 1999;
Granberg y Brown, 1995; Granberg, y Dorr, 1998; Alonso y Tubau, 2001; Tubau
y Alonso, 2002).

A partir del paraddjico enunciade original del problema de los tres prisio-
neros {Gardner, 1961; Mosteller, 1965), Shimojo e Ichikawa {1989} enunciaron
una nueva version que les permiti6 distinguir entre diferentes estrategias de so-
lucién que utilizan las personas. La versidn original es la siguiente:

Tres hombres, A, B, y € estaban en prision. A sabia que uno de ellos seria puesto en li-
bertad y que los otros dos than a ser ¢jecutados. Pero no sabia quién serfa el perdonado.
Al carcelero, que si lo sabfa, A le dijo: «Puesto que dos de nosotros tres seridn ejecuta-
dos, es scguro que al meaos B o C lo serdn. Usted ne me proporciona ninguna infor-
macion sobre mis propias posibilidades si me dice el nombre de un hombre, B o C, que
vaya a ser ejecutadon. El carcelero, después de pensarle, acepté este argumento y le
dijo: «B serd ejecutado». Al oir esto, A se sintid mds feliz porque ahora o €l o ( serfan
liberados, luego sus posibilidades se habian incrementado de 1/3 a 1/2. Esta felicidad
del prisicnero A puede ser o no razonable. ;Qué piensa usted?

La inmensa mayoria de las personas que se enfrentan a este problema tien-
den a considerar que las posibilidades de que A sea pucsto en libertad han au-
mentado con esta informacién. Sin embargo, de acuerdo con ¢l teorema de Ba-
yes, las posibilidades de A no han cambiado: sigue siendo 1/3 {ver Apéndice II
para una solucién bayesiana razonada del problema). A partir de esta versin del
problema, los autores derivan otra, modificando las probabilidades iniciales de
ser liberado cada uno de ellos —A, B, o C—, de tal forma gue estos tres sucescs no
sean equiprobables, asigndndoles los valores 1/4, 1/4, y 1/2, respectivamente, con
lo que obtienen un problema m4s contraintuitive que €] original. Analizando las
estimaciones que hacen los participantes en estos experimentos, asi como los re-
sultados de cuestionarios en los que los individuos tienen que justificar razona-
damente sus respuestas, Shimojo e Ichikawa concluyen que los procesos psico-
l6gicos que dirigen los juicios intuitivos en estas tareas bayesianas son
cualitativamente diferentes del razonamiento matemdtico. Incluso después de
que los individuos hubieran comprendido el razonamiento matematicamente co-
recto de estos problemas, seguian «sintiendo» que iba contra su intuicion. Estas
creencias intuitivas —heuristicos- sobre probabilidad (que los autores denominan
«teoremas subjctivos») varfan de un individuo a otro, pudiéndose categorizar €n
alguna de las siguientes tres principales intuiciones: (1) «Niimero de casos». Si
el nimero de alternativas posibles es N, entonces la probabilidad de cada una de
ellas es 1/N. (2} «Razén constante». Si una alternativa es eliminada, la razon en-
tre las probabilidades de dos cualesquiera de las alternativas restantes no varfa.
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(3)»Irrelevante, luego invariable». Si es seguro que al menos una de varias alter-
nativas (A,, A,, ..., A} serd eliminada, la informacion que especifica qué alter-
nativa serd cltminada es irrelevante y no cambia las probabilidades de las otras al-
ternativas (A, A, ---» Ay

Como se puede observar fécilmente, las estimaciones de probabilidad que
los individuos llevan a cabo dependen del «tcorema subjetivo» que apliquen en
cada caso. Los autores también afirman que los participantes no se ajustaban a las
prescripciones del teorema de Bayes, por lo que sugieren «la existencia de un mé-
dulo mental de razonamiento intuitivo més o menos independiente del razona-
miento matemdtico formaly (Shimojo e Ichikawa, 1989). Consideran también que
la dificultad que los individuos tienen con este problemna no se puede atribuir 4 la
tendencia a ignorar las probabilidades previas en problemas bayesianos, ya que la
utilizacién (por parte de muchos participantes) de los teoremas «razén constante»
o «irrglevante, luego invariable» implica el uso explicito de estas probabilidades
previas. En parte, la dificultad se debe ~afirman Shimojo e Ichikawa— a la tenden-
cia a ignorar el contexto en el que ocurre ¢l evento (en este caso, la influencia de la
respuesta del carcelero: éste dird «B serd ¢jecutado» cuando el liberado vaya a ser
C, mientras que si el liberado fuese A tendria un 50% de probabilidad de que lo di-
jese, luego C tiene el doble de probabilidades que A de ser liberado).

El problema de los tres prisioneros ha sido analizado en otros estudios. En
uno de ellos, Falk (1992) retoma el asunto de las «creencias espontineas y heu-
risticos intuitivos», afirmando que las intuiciones mds frecuentes son las de «ni-
mero de casos» e «irrelevante, luego invariablex, a las que [lama «uniformidad»
y «no-noticias, no cambio», respectivamente.

En opinién de Johnson-Laird et al. (1999), la carencia fundamental que pre-
sentan estos estudios sobre el problema de los tres prisioneros es la falta de una cx-
plicacién en términos de representaciones mentales. Como veremos, Johnson-
Laird et al. (1999) recogen las ideas de Shimojo e kchikawa (1989) y Falk (1992)
y las enmarcan dentro de la teorfa de modelos mentales de razonamiento probabi-
lfstico, ofreciéndonos una visién mas general de este tipo de razonamiento.

La teoria de los modelos mentales sobre razonamiento
probabilistico de personas no expertas

Esta tcorfa, elaborada por Johnson-Laird, Legrenzi, Girotto, Sonino-Le-
grenzi, y Caverni (1999), intenta explicar ¢6mo personas no expertas razonan so-
bre probabilidades. Es muy importante resaltar que los autores limitan el dmbito
de aplicacidn de su teorfa a lo que llaman «razonamiento extensional sobre pro-
babilidades», donde el término extensional se debe entender como «inferir la
probabilidad de un suceso a partir de las diferentes formas posibles en las que
puede ocurrir». Este proceso serfa deductivo, en contraposicién al razonamiento
no-extensional sobre la probabilidad de un suceso, que serfa inductivo {p. ej.
cuando consideramos que es muy probable que A pertenezca a la categoria B
porque A es muy similar al prototipo de la categoria B).
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La teoria de los modelos mentales sobre razonamiente probabilistico de
personas no expertas estd basada en la teoria de los modelos mentales (Johnson-
Laird, 1983; Johnson-Laird y Byrne, 1991) desarrollada en principic para expli-
car la comprensién del discurso y el razonamiento deductivo. Un postulado bi-
sico de esta teorfa afirma que ante tarcas de razonamicnto o de comprensidn, las
personas construimos modelos mentales de la situacion. Segin los autores, un
modelo mental es la representacién de una posibilidad que contiene lo que es co-
mun a todas las distintas formas en las que la posibilidad puede ocurrir. Esta teo-
ria postula que los modelos mentales representan explicitamente 1o que es ver-
dadero, pero no lo que es falso. Esta representacién incompleta puede explicar la
aparicién de errores sistematicos en tareas de razonantiento.

Limitdndonos al émbito del razonamiento probabilistico extensional, 1a teo-
ria se sustenta en cinco principios: (1) El principio de verdad. Las personas nos re-
presentamos situaciones construyendo conjuntos de modelos mentales en los que
cada modelo representa lo que es verdad en una posibilidad verdadera. (2) El prin-
cipio de equiprobabilidad. Cada modelo representa una alternativa equiprobable, a
no ser que las personas tengan informacién o creencias de lo contrario, en cuyo
caso les asignardn diferentes probabilidades a los distintos modelos. (3) El princi-
pio de proporcionalidad. Asumida la equiprobabilidad, la probabilidad de un su-
ceso, A, depende de la proporcion de modelos en los que ocurra el suceso. Es de-
cir, p (A) = n, / n, donde n, ¢s ¢l nimero de modelos que conticnen a A, y 7 ¢s ¢l
miimero de modclos. {4) El principio numérico. Si una premisa hace referencia a
una probabilidad numérica, los modelos pueden etiquetarse con su correspon-
diente valor numérico. Una probabilidad desconocida puede calcularse restando la
suma de las n-1 probabilidades conocidas, de la probabilidad global de las # posi-
bilidades en la particién. (5) El principio de subconjunto. Supuesta la ¢quiproba-
bilidad, una probabilidad condicionada, p (A | B), depende del subconjunto de B
gue es A. La proporcién de modelos de «A y B» en el conjunto de modelos de B
darfa ¢l valor numérico. En los demds casos, si los modelos estdn etiquetados con
sus frecuencias absolutas {o posibilidades), entonces Ia probabilidad condicionada
es igual a la frecuencia (posibilidades) del modelo de “A y B” dividida por la sama
de todas las frecuencias (posibilidades) de los modelos que contengan a B.

Veamos con un gjemplo ¢l conjunto de modelos mentales que generaria un
problema de probabilidad condicionada:

Un paquete de cuatro cartas estd formado por el as de oros, el as de espadas, el rey de
oros, v el rey de espadas. Sc extraen aleatoriamente dos cartas de ese paquete, ;;Cuél
es la probabilidad de que salgan ambos ases sabiendo gue ha salido al menos un as?
Se tratarfa de hallar p (A | B), siendo A= «salir los dos ases», y B = «al menos sale un
as». El conjunto de modelos mentales equiprobables de esta situacién seria:

A

Toww
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donde cada fila representa una posibilidad verdadera. La teoria propone que ¢l
caso en que ambos sucesos son falsos (es decir, el caso «—A y ~B») s¢ representa
en un dnico modcelo implicito {representado por la linea de puntos). Se trataria de
un modelo sin contenido explicito, cuyo olvide explicaria la aparicién de algu-
nos crrores (aunque no en este caso). El espacio muestral {nombre que recibe el
conjunto de todos los sucesos posibles en un experimento aleatorio) asociado a
este problema seria el siguiente:

{(as espadas, as oros), (rey oros, as oros), (rey espadas, as oros), {rey oros, as espadas},
(rey espadas, as espadas), {rey oros, rey espadas)}

La probabilidad pedida en el enunciado del problema se calcularia en virtud
del principio de subconjunto, calculando la propoercién entre modelos de «A v B»
y modelos de B. Por tante, obtendriamos p (A | B} = 1/5. El mismo resultado se
habria obtenido si se hubicran construido los siguientes modelos numéricos:

Frecuencias
A B 1
B 4

1

En este caso el resultado se obtendria dividiendo la frecuencia del modelo
de «A y B» entre la suma de las frecuencias de B, o sca, también p (A | B)
= 1/(1+4) = 1/5.

Segin Johnson-Laird et al. (1999), las tareas de razonamiento sobre pro-
babilidades condicionadas son especialmente dificiles para personas no exper-
tas, por dos motivos:

En primer lugar, es dificil comprender que un determinado problema
pueda requerir la utilizacién de probabilidades condicionadas. Un ejemplo ci-
tado por los autores para ilustrar esta dificultad es el siguiente (Bar-Hillel y Falk,
1982):

Los Smith tienen dos bebés. Uno de ellos es una nifia. ;Cudl es la probabilidad de que
el otro sea también una nifia?

La respuesta més frecuente es 1/2. Pero es errdnea. La teorfa de los mode-
les mentales explica este error aduciendo que las personas interpretan que el pro-
blema pide la probabilidad de que un bebé sea «nifia» y, en consecuencia, cons-
truyen los modelos:

Nifio
Nifia

y a partir de ahi deducen que p (nifia )= 1/2. Pero, realmente lo que ¢l problema
pide s una prohabilidad condicionada: p (las-2-sean-nifiaslal-menos-1-es-nifiz).
Una sencilla justificacidn matemdtica de la solucién serfa la siguiente:
El espacio muestral se expresaria asi:
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{(nifio, nifio), (nifio, nifia), {nifia, nifio}, (nifia, nifia}}
pero, al decirnos que «uno de ellos es nifia», quedaria asi:
{{nifio, nifla), (nifis, nifo), (nifia, nifia)}
por tanto (admitiendo que ambos sexos son igualmente probables), tendriamos:
p (2-nifiaslal-menos- 1 -es-nifia) = 1/3.

También en el caso del problema de los tres prisioneros mencionado an-
tes, la teoria de los modelos mentales ofrece una explicacién plausible del error
que con mas frecuencia suele aparecer. Los individuos suelen afirmar que la pro-
babilidad de que el prisionero A sea liberado aumenta desde 1/3 hasta 1/2 al co-
nocer la respuesta del carcelero. De acuerdo con esta teorfa, los individuos co-
mienzan con los siguientes modelos de posibilidades:

A B C
Liberado
Liberado
liberado

En consecuencia, al principio, la probabilidad de que ¢l prisionero A sea
liberado vale 1/3. La informacién que proporciona cl carcelero {«B serd ejecu-
tado»)} elimina las posibilidades de que B sea liberado, por tanto incorporan ¢sta
muodificacidn 4 su conjunto de modelos, quedando asi:

A C
Eibarado
Liberado

lo que les lleva a pensar que ambos (A y €) tienen la misma probabilidad de ser
liberados, luego dirdn que la probabilidad de que A sca liberado serd 1/2 (Ver
Apéndice Il para una construccién correcta del conjunto de los modelos menta-
les de este problemay).

En segundo lugar, debido a que los modelos representan s6lo lo que es
verdadero, se¢ hace muy dificil distinguir entre dos relaciones de inclusion. Es
decir, hallar p (A | B) supone relacionar «4 v B» con B, El error s¢ puede pro-
ducir por una confusién a la hora de elegir el conjunto de referencia (en cste
caso, B). Si en lugar de relacionar «A y B» con B, 1o relacionamos con A, en-
tonces lo que obtendriamos serd p (B | A). Consideremos, por cjemplo, la si-
guiente informacion:

Al Sr. X se le ha pasade una prucba desarrollada para detectar cdncer de pulmén, y ba
dado positivo. §i X no ticne cdncer, la preobabilidad de que el test salga positivo es de
I engre 10.000.



Inferencias bayesianas: una revision tedrica 39

El enunciado nos dice que p {test-positivol-céncer) = 1/10.000, (donde
~céncer representa la hipdtesis alternativa «no tener cincer»), y la representa-
ci6én de esta probabilidad condicionada es, segtin el principio numérico:

Frecuencias
—chneer test positivo 1
9999

Si ahora se pregunta algo relacionado con p (—céncerltest-positivo), puede
ser que la persona no experta la confunda con su inversa, p(test-positivol~cén-
cer) y, en consecuencia, dé come valor 1/10.000, aunque realmente el enunciado
del problema no proporciona ninguna informacién sobre la probabilidad del
conjunto de referencia (en este caso «test-positivor).

A pesar de la dificultad intrinseca que tiene la realizacién de inferencias ba-
yesianas, Johnson-Laird er al. {1999) consideran que su teoria ofrece una expli-
cacién convincente de por qué en algunos casos las personas no expertas pueden
calcular probabilidades a posteriori sin utilizar ¢l teorema de Bayes. Considere-
mos, por ejemplo, la siguiente versién esquemadtica del problema del diagnéstico
médico:

4 de cada 100 personas tienen la enfermedad.

3 de cada 4 personas enfermas dieron positive en el test.

12 de cada 96 personas sanas también dieron positivo en el test.
Una persona seleccionada al azar ha dado positivo en el test.
;Cuil cs la probabilidad de que esa persona tenga la enfermedad?

Las personas no expertas podrian construir los siguientes modelos nu-
méricos:

Frecuencias
Enfermedad Test positivo 3
Enfermedad i
Test positivo 12
84

y, a partir de aqui, aplicando €l principio de subconjunto, obtendrian que la pro-
babilidad de que esa persona tenga la enfermedad, dado el resultado positive del
test, es 3/15 (o, simplificado, 1/5). Es decir, habrfan calculado la probabilidad a
posteriori sin aplicar el teorema de Bayes. La teorfa predice también que ante
una versién probabilistica del mismo problema, cuando la informacién se pre-
senta en forma de «posibilidades» (por ejemplo, «el Sr. X tiene 4 posibilidades
entre 100 de tener la enfermedad»), las personas construirian los mismos mode-
los mentales que con Ja versién frecuentista, con lo que ambas versiones tendrian
un nivel de dificultad similar. Sin embargo, cuando la informacién numérica no
facilita Ja construccién de los modelos mentales correctos debido a que no per-
mite ver las relaciones de inclusién entre conjuntos, ¢l problema serd muy diff-
cil de resolver. Los resultados obtenidos por Girotto y Gonzalez (2001) confir-
man esta prediccidn, en contra de lo que cabria esperar si nuestras estimaciones
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de probabilidad sc ajustasen a la hipétesis frecuentista enunciada por Gigerenzer
et al. (1995) y Cosmides et al. (1996).

La teoria de los modelos mentales ofrece una explicacion plausible a los
resultados de estudios en torno a la influencia que pueda tener el formato en el
que se prescnta Ja informacion: probabilistico vs. frecuentista. Los estudios mds
recientes ofrecen resultados dificiles de explicar desde la éptica frecuentista. Ve-
amos algunos de ellos:

A lo largo de tres experimentos, Evans et al. (2000) han examinado las
condiciones que pueden subyacer al hecho de que las personas hagan uso o no
de la informacidn contenida en las probabilidades previas. Presentando & los
participantes distintas versiones del problema del diagnéstico médico Hegan a
la conclusién de que el formato probabilistico no implica necesariamente ma-
yor dificultad que el formato frecuentista. Incluso en algunas ocasiones puede
ser mds sencillo. Afirman que las dos versicnes que comparan Cosmides et al.
(1996} no se diferencian sélo en ¢l formato —probabilistico vs. frecuentista—,
sino que la informacidn numérica de esta iltima permite con mayor facilidad la
formacién de modelos mentales de inclusidén de conjuntos, y es éste ¢l factor
causante del mayor porcentaje de respuestas correctas. En consonancia con ¢sta
idea, observan que cn otra version también frecuentista, pero con datos numéri-
cos que no facilitan la formacion de modelos mentales, se mantiene ¢l mismo
nivel de dificultad que con la versidn probabilistica cldsica (con datos expresa-
dos como porcentajes). La Tabla I presenta un ¢jemplo de dos versiones del pro-
blema del diagndstico médico, matematicamente equivalentes, que Hustra la
distinta dificaltad cn construir modelos mentales a partir del enunciado del pro-
hlema.

Mientras que la Version 1 (véase Tabla I) permite llevar a cabo facilmente
una particidn de la muestra y calcular la penfermedaditest-positivo) mediante
la division entre la frecuencia del modelo de «enfermedad y test-positivor y la
de «test-positivo» {en este caso, 3/27), la Version 2 no sugiere el conjunto de
modelos mentales tan facilmente. Andlogamente, si en la Version 1 sc cambiara
la frase «24 de cada 96 personas sanas también dieron positivo en el test» por
esta otra matemdticamente equivalente a clla, «! de cada 4 personas sanas tam-
bién dieron positivo en el rest», ya no seria tan obvia la frecuencia de cada uno
de los modelos, v, en consecuencia, aumentaria la dificultad del problema, aun
cuando no se hubiera variado el formato —frecuentista— en el que la informacion
se ha presentado. Este es el tipo de manipulacién de variables que realizan
Evans et al. (2000} para llegar a rechazar la hipdtesis de Gigerenzer ef al,
(1995) y Cosmides ef al. (1996). Ademds, Bvans et al. (2000) encuentran otro
sesgo que va en contra de la hipotesis frecuentista. A pesar de que la «insensi-
bilidad a las probabilidades previas» es el sesgo que mas se menciona en la li-
teratura gspecializada, estos autores observan el sesgo opuesto, consisiente en
dar como respuesta precisamente la probabilidad previa que se menciona en el
problema, ignorando la informacion diagndstica. Lo llamativo es que este sesgo
lo encuentran, precisamente, cuando la informacién se presenta en formato fre-
cuentista o bien cuando a los individuos se les pide que expresen la respuesta en
formato frecuentista.
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TabLA 1. DOS VERSIONES MATEMATICAMENTE EQUIVALENTES DEL PROBLEMA DEL
DIAGNOSTICO MEDICO Y EL CONJUNTC DE MODELOS MENTALES DE ESTA SITUACION,
SE PUEDE (BSERVAR I.A DISTINTA FACILIDAD CON QUE, PARTIENDO DE CADA UNO DE ELLOS,
SE PUEDEN CONCEBIR LOS MODELOS MENTALES CORRECTOS

PROBLEMA DEL DIAGNOSTICO MEDICG
Version 1 (ficil) Version 2 {dificil)
— 4 de cada 100 personas tienen ia enfermedad. - Una persena tiene un 4% de prohabilidad
de tener ta enfermedad.
— 3 de cada 4 personas enfermas dicron posilive ~ Hay un 75% de probabilidad de dar positivo
en el test, cn cl test, si la persona estd enferma.
— 24 de cada 96 personas sanas tambi€n dieron - Hay un 25% de probabilidad de dar positive,
positivo en el test, si la persona no cstd cnferma.
— Una persona seleccionady al azar ha dado positive - Ei 8r. X ha dado positivo en i test.
¢n el test,
— ¢ Cudl es la probabilidad de que esa persona tenga — iCoal es la probabilidad de que reaimente
la enfermedad? esté enfermo?
Frecuencias (o posibilidades)
Enfermedad Test positivo
Enfermedad 1
Test positivo 24
12

Los estudios llevados a cabo por Girotto et al. (2001) van en la misma di-
reccidén de los de Evans et al. (2000). Intervienen en la polémica en torno a la
validez de la hipétesis frecuentista aportando resultados que contravienen esta
hipétesis y la explicacién evoluciomsta en que se basa. Es posible que tenga-
mos un médulo que extraiga frecuencias de una secuencia real de observacio-
nes, pero la mayoria de los estudios no han utilizado cstas secuencias rcales,
sino enunciados verbales en Jos que los participantes tienen que realizar infe-
rencias a partir de frecuencias representadas por simbolos numéricos. Por tanto,
la tesis cvolucionista también tendria que asumir que los simbolos numéricos
que expresan frecuencias son més «naturales» que los que expresan probabili-
dades de sucesos Unicos, y como consecuencia las personas deberiamos llgvar a
cabo mejor los problemas enunciados con frecuencias que con probabilidades.
Sin embargo, como demuestran en su estudio Girotto ef al. {2001), los resulta-
dos van en contra de esta suposicién. Como explicacién alternativa, estos auto-
res sugieren que las personas no expertas pueden realizar inferencias bayesia-
nas correctamente siempre que la estructura en gue se presente la informacion
permita a los individuos representarse mentalmente la particidn de la muestra
en subconjuntos a partir de los que se puedan establecer relaciones de inclusién,
independientemente del formato —frecuentista vs. probabilistico— en que esté
enunciada la informacion. Como puede observarse, lo que afirman es gue los
individuos podemos calcular probabilidades condicionadas sin necesidad de
aplicar ¢l tcorema de Bayes, sin més que tener en cuenta ¢l principio de sub-
conjunto de la teoria de los modelos mentales de razonamiento probabilistico
de Johnson-Laird et al. (1999).
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Conclusiones

En el estudio de las inferencias bayesianas €l enfoque que ha predominado
ha sido el de los heuristicos y sesgos de Tversky y Kahneman, aunque en los l-
timos 15 afos han ido apareciendo algunas criticas dirigidas tanto a aspectos em-
piricos como metodoldgicos o normativos. Hay un cierto grado de acuerdo en
que ¢l enfoque de Tversky y Kahneman maneja términos explicativos ambiguos
(como, «representatividad», por ejemplo) y carece de un desarrolle tedrice que
detallc las variables subyacentes al hecho de que las probabilidades previas se
utilicen o no. La hipdtesis frecuentista aborda este problema y mantiene que,
cuando la informacion se presenta en formato frecuentista, las personas hacemos
uso de las tasas bdsicas de frecuencias. Sin embargo, los recientes estudios ex-
perimentales llevados a cabo tanto por Evans et al. {2000} como por Girotto et
al. (2001) arrojan serias dudas sobre la viabilidad de esta hipdtesis, pudiendo
concluirse que la sustitucion de los juicios de probabilidad subjetiva por estima-
ciones de frecuencias relativas no proporciona una panacea contra la insensibili-
dad 2 las probabilidades previas.

Los estudios de Shimojo e Ichikawa (1989) y Falk (1992) sobre el pro-
blema de los tres prisioneros aportaron un pequefio nimero de creencias o heu-
risticos que los individuos aplican de forma intuitiva, y que guardan cierto para-
lelismo con los principios expuestos por Johnson-Laird et al. (1999) en su teoria
de los modelos mentales de razonamiento probabilistico.

De la revisidn tedrica y experimental realizada se puede afirmar que, ac-
tualmente, la teoria de los modelos mentales sobre razonamiento probabilistico
de personas no expertas de Johnson-Laird e al. (1999) ¢s el marco tedrico mas
adecuado para explicar los procesos de inferencia probabilistica bayesiana, si
bien, como los propios autores especifican, su teoria sélo es aplicable a lo que
Haman razonamiento extensional sobre probabilidades, donde el término exten-
sional nos indica que se puede calcular la probabilidad de un suceso a partir de
las diferentes maneras en que puede ocurrir, teniendo la caracteristica de ser al-
goritmico y, por tanto, deductivo. En este sentido, algunos procesos de razona-
miento inductivo relativos a probabilidades subjetivas en los que no se propor-
ciona informacién explicita suficiente para que ¢l individuo pueda formarse una
representacién mental del espacio muestral, quedan fuera de este marco explica-
tivo. En estos casos, si se acepta la posibilidad de que a sucesos de caso inico se
les puedan asignar probabilidades, el enfoque de heuristicos y sesgos de Tversky
y Kahneman, aunque no haya alcanzado un nivel dptimo de detalle en cuanto a
los procesos mentales implicados, sigue siendo aceptado como la explicacion
mds plausible, puesto que, como se ha dicho mds arrtba, la contrastacion empi-
rica de la hipétesis frecuentista ha preducido resultados contradictorios.

Desde ¢l lado préctico, se pueden extraer algunas recomendaciones peda-
goégicas dirigidas a proporcionar un método que facilite la realizacion de inferen-
cias bayesianas y que, en general, sirva de ayuda a las personas en situaciones de
toma de decisiones. La forma de mejorar las estimaciones bayesianas no es ense-
fiar el teorema de Bayes, sino ensefiar a los individuos a mejorar la representacion
mental de sifuaciones simples y sus principios intuitivos. De acuerdo con Gige-



Inferencias bayesianas: una revision tedrica 43

renzer et al. {1995), para mejorar €l razonamiento de los no expertos hay que en-
sefiar representaciones en lugar de reglas. Con esta misma intencién pedagogica,
Johnson-Laird et al. (1999) sugicren el siguiente método para el célculo de pro-
babilidades a posteriort sin necesidad de utilizar el teorema de Bayes: (1) Repre-
sentar la situacién inicial. (2) Hacer explicitas las relaciones condicionales rcle-
vantes sobre la base de las suposiciones y procesos que generan los datos. (3)
Construir un diagrama de las posibilidades equiprabables (una particion similar a
un conjunto de modelos mentales). (4) Usar el principio de subcenjunto.

Desde cste mismo enfoque pedagdgico, los autores de este articulo estdn
cstudiando la posibilidad de que se puedan modificar los modelos mentales cau-
santes de la respuesta incorrecta que la mayoria de las personas suelen dar al pro-
blema de Monty Hall. Los resultados preliminares de este estudio permiten afir-
mar que con un adecuado procedimiento, donde se hacen explicitas las relaciones
condicionales relevantes {p. €. condiciones de eliminacién), los individuos con-
siguen formar modelos méas completos capaces de modificar las intuiciones ini-
ciales {Tubau y Alonso, 2002; Tubau, Alonso y Moliner, en preparacion).
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APENDICE I

SOLUCION AL PROBLEMA DEL DIAGNOSTICO MEDICO

Llamemos D al suceso «dar positivo en el test», y sea H el suceso «tener la enfer-
medad». Entonces, por la informactén proporcionada en el texto del problema, sabemos
que: p (H)=1/1000 = 0.001, y p (D | ~H) = 5/100 = 0.05 (donde ~H representa al suceso
contrario de H). 8i p (H) =0.001, entonces, la probabilidad del sucese contrario serd
p (~H) = 1-0.001 =0.999. Asumiendo que el test diagnostica la enfermedad a quien re-
almente la tiene {esta informacién no se proporcionaba en la versién original det pro-
blema), entonces, p (12| Hy = 1. El objetivo es hallar la probabilidad de que una persona
tenga la enfermedad, sabiendo que ha dado positivo en el test, lucgo se trata de calcular
p (H'1 D). Por tanto, aplicando la formula de Bayes, se obtiene:

p(HpDIH 0.001 x 1

= = O.{)2
p{EHYpDIH+p(-H)p(DI-H) 0.001 x L +0.999 x 0.05

pHID) =

0 sea, el 2% aproximadamente.

(tra forma de llegar al mismo resultado, razonando con frecucncias, seria la si-
guiente: de cada 1000 personas, solo 1 tiene la enfermedad, Juego 999 no la sufren. De
estos 999, el 5%, o sca, aproximadamente 50 dardn positivo en el test. Asumimos de
nuevo que el test diagnostica correctamente at que tiene la enfermedad. Por tanto, de los
51 diagnosticados como enfermos, s6lo unc lo estara realmente, luego la probabilidad de
que una persona diagnosticada como enfermo por ¢l test lo esté realmente, serd 1/51, es
decir, el 2%.

APENDICE II

SOLUCION Al PROBELEMA DE 1.OS TRES PRISIONEROS

Antes de la conversacién de A con el carcelero, las posibilidades de supervivencia
de cada uno de los tres hombres son iguales (ya que no hay informacidén que nos induzca
a pensar lo contrario). Es decir:

1
pA)=pB)=p(O)= ]

Si representamos por b al suceso «el carcelero contesta que B serd cjecutado», y
asumimos que el carcelero no ha mentido y que no tiene preferencia por nombrar Bo €
s1 ambos tuviesen que ser ejecutados, entonces se cumpliria:

1
piblA)Y= 7 pbIBY=0 pHic)=1
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s decir, p (b1 A) es la probabilidad de b supuesto que el carcelero conozca que A
va 2 ser puesto en libertad. Su valor es 1/2 puesto que si A va a ser liberado, el carcelero
tiene dos opciones: su respuesta podrfa ser «B» o «C». Bl valor de p (b | B) es cero por-
que, si B va a ser liberado, vs imposible el suceso b, Anfilogamente s¢ deduce que
p &1 C) =1, yaque si C va a ser liberado, es seguro gue se cumple b.

Por tanto, aplicando el tcorema de Bayes, 1a prebabilidad de que A sea puesto en
libertad, sabiendo la respuesta que ha dado el carcelero, sera:

1 1
e

p(Ayp(blA) 302

1
p(A}p(bIA)+p(H)p(b!B}+p(C)p(b1C):1 i1 1 ;
— Xt — %04 —x]
3 2 3 3

pladlb)=

Es decir, la probabilidad de que A sea liberado no varfa. Luego no es razonable la
felicidad experimentada por A al ofr 12 respuesta del carcelero,

APENDICE 111

CONSTRUCCION DE UN CONJUNTO DE MODELOS MENTALES
DEL PROBLEMA DE 1.0S TRES PRISIONEROS
{ADAPTADO DE JOHNSON-LAIRD ET AL, 1699)

Inicialmente, el conjunto de modelos mentales serfa asi:

A B C
Liberado
Liberado
Liberado

~ Después de conocer que el carcelero ha dado como respuesta «B serd gjecutado,
esta informacidn debe modificar el anterior modelo, guedando de esta forma:

Nombre que
A C dice el carcelero Probabilidades
Liberado B 172
Liberado B 1

0

Veamos de donde salen estas probabilidades. Si el liberado fuese A, entonces ¢l
carcelero podrd decir «8 serd ejecutado» o bien «C serd ejecutadon, por tanto hay dos al-
ternativas, luego, la probabilidad de que el carcelero diga «B serd ejecutado», sabiendo
que A va a ser liberado, seré 1/2. En ¢l oiro caso, si fuese C ¢l liberado, entonces ¢l car-
celero sélo podria decir «B serd ejecutado», no tendsia ninguna otra alternativa, luego la
probabilidad de que el carcelero diga «B serd ejecutado», sabjendo que el liberado va a
ser C, valdrd 1. El modelo implicito (representado por la Hnea de puntos) incluye el caso
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en que el liberado fuese B sabiendo gue el carcelero ha dicho «B serd ejecutado», que evi-
dentemente es un suceso de probabilidad 0. Finalmente, en virtud del principio de sub-
conjuntc, la probabilidad de que A sea liberado, conociendo la informacién proporcio-
nada por el carcetero (es decir, p (A | b), se oblendré dividiendo Ia frecuencia del modelo
de «A v b» entre la suma de las frecuencias de los modelos de «b», es decin: P{A 1b) =
/2) {12+ 1= 113,








