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I. INTRODUCCION

La toma de decisiones ha sido estudiada durante siglos por
matematicos, economistas y filésofos. &Sin embargo es un &rea
relativamente nueva en el campo de la Psicologia Experimental.
Fue en 1954 cuando por primera vez, e€n una revista para
psicbélogos (Psychological Bulletin), se publicé un articulo
relacionado con el &rea de TOMA DE DECISIONES. El autor era W.
Edwards y presentaba una extensa revisién de la teoria de 1las
decisiones y los experimentos que hasta ese entonces se habian
realizado para probarla.

En esta Adrea se siguen generalmente dos lineas de estudio:

la eleccién bajo riesgo y la eleccién sin riesgo. En 1la

eleccién bajo riesgo existe incertidumbre acerca de los
resultados eventos que determinan el resultado de nuestra
eleccién, y en la elecciédn sin riesgo se conocen los resultados

A
que se obtendrén con cada decisién.

Asimismo, el estudio de las de las decisiones contempla
tanto las cuestiones normativas como las descriptivasj El
anadlisis normativo se refiere a los aspectos relaciohados con
la racionalidad y 1la 1légica del proceso de toma de decisiones.

En contraste, el andlisis descriptivo se aboca al estudio de

las decisiones y preferencias de los individuos tal y como
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ocurren y no‘como debieran ser. La investigacién realizada en
el campo de Toma de Decisiones se ha caracterizado por 1los
intentos de predominio de uno u otro de los aspectos normativos
o0 descriptivos (Kahneman y Tversky, 1984).

El presente trabajo haréd enféasis en el estudio descriptivo
de la eleccién bajo riesgo. En la primera parte se haré una
resefia de las teorias de eleccién bajo riesgo més populares,
presentando primero los modelos nofmativos, en los que se
considera al individuo como un ser ideal que deberé& optar
siempre por aquella decisién que le produzca més utilidad.

Posteriormente, se describirédn de manera general las
caracteristicas de los modelos descriptivos que se han
desarrollado para intentar explicar las insuficiencias de 1los
modelos normativos, insuficiencias relacionadas principalmente
a los mécanismos cognocitivos con los-gque tienen que operar 1los
individuos. Describiremos con mayor detalle dos de 1los
hallazgos mas problem&ticos para los modelos normativos

3 .
tradicionales: primero, el de la importancia del contexto en

el proceso de toma de decisiones; y segundo, el del empleo

1
heuristicos que sirven para simplificar las complejas tareas de

razonamiento (Kunda y Nisbett, 1986).
Finalmente, describiremos tanto el trabajo teérico como el
experimental relacionado con el empleo de heuristicos.

Concentraremos nuestra atencién en un analisis de las
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condiciones que determinan el empleo de estos heuristicos tanto
en situaciones experimentales como en situaciones de la vida
diaria. El experimento que conforma la parte mé&s importante de
este trabajo tiene como objetivo estudiar precisamente algunos

de dichos determinantes.




II. LAS TEORIAS DE ELECCION BAJO RIESGO.

1. TINTRODUCCION.

Tomar decisiones es como hablar, las personas
constantemente las tomamos muchas veces sin darnos cuenta.
Algunas veces tomar decisiones resulta féacil, y en otras

ocasiones resulta dificil y causa problemas. Lo que hace que

las decisiones sean dificiles es la presencia de duda,
confli&to e incertidumbre con relacién a sus consecuencias.
En la mayoria de las ocasiones los individuos tienen que
seleccionar entre diferentes opciones bajo condiciones de
incertidumbre, ya sea incertidumbre en la informacién
disponible al tomar una decisién, o incgrtidumbre en el
resultédo que se espera obtener una vez tomada la decisién.
Es decir, la incertidumbre surge cuando no se posee toda
la informacién necesaria acerca de una situacién, como por
ejemplo, cuando el resultado de la decisién depende de algun
evento que ocurriréd en el futuro. También, la incertidumbre
puede surgir por no conocerse uno mismo lo suficiente, esto
sucede cuando uno no estéd seguro cudl de los posibles
resultados es el que mas satisfaccién nos va a producir.

Por ejemplo, la dificultad en decidir si llevar o no un

paraguas surge de la incertidumbre acerca del clima (un evento

\
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futuro). Por otro lado, la dificultad en decidir el color del
coche que vamos a comprar surge de la incertidumbre de cuél
serd el color que mé&s nos va a gustar en el futuro.

A diferencia de otras tareas de razonamiento es dificil
determinar si la decisién que se toma va a ser la éorrecta, yva
que las elecciones est&n basadas en gran medida en las
opiniones personales y/o preferencias del individuo.

Sin embargo, es posible imponer una estructura légica o
matemética a la tarea de toma de decisiones déndole
consistencia a un conjunto de respuestas; esto es la TEORIA DE
DECISIONES que se deriva principalmente de la Teoria Formal de
la Probabilidad y de la Teoria de Utilidad Esperada (Pitz y

Sachs, 1984).

2. LA TEORIA DE DECISTONES

La Teoria de Decisiones es el estudio de como se deben
tomar las decisiones y tierie dos ramas: 1la descriptiva y 1la
normativa.

La teoria normativa de las decisiones se interesa en las
decisiones que son 6ptimas. Su funcién principal es prescribir
qué decisidén se debe tomar dadas las metas del que toma 1la

decisién y de la informacién que tiene disponible. Como tal se

considera una disciplina puramente deductiva.

\
}
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La teoria descriptiva de las decisiones, como su nombre lo

dice, intenta explicar describiendo cémo se decide en la
realidad, esto es, estudia cuédles son las variables y 1los
diferentes contextos que determinan las decisiones. Como tal,
se considera una rama de la Psicologia.

A pesar de que son de naturaleza diferente, las teorias
descriptivas y normativas estén brofundamente relacionadas en
muchas aplicaciones. Por ejemplo, existe una serie de
situaciones, como pueden ser las inversiones financieras, en
donde las personas hacen un esfuerzo por tomar la mejor
decisién, y cuando se les demuestra que cometen errores obvios
en sus juicios o cé&lculos, lo admiten y cambian su eleccién
hacia la que se les demostré era la mejor. Por lo tanto,
siempre existird un componente normativo en una teoria
descriﬁfiva en donde se refleje el deseo de la gente de
comportarse de manera 6ptima (Coombs, Dawes y Tversky, 1970).

Por otro lado, erm los modelos normativos hay Que definir
claramente cudl seria la decisién é6ptima, sin embargo, en los
problemas de decisiones m&s interesantes, lo 6éptimo no se puede
definir tan facilmente. Por ejemplo, en una compafiia la meta
principal (lo 6ptimo) podria ser maximizar sus ganancias, sin
embargo, el bienestar moral de sus trabajadores también es
importante pero muchas veces incompatible con las metas

monetarias. En tales casos, un andlisis descriptivo de las
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metas es un prerequisito para aplicar un anélisis normativo.

En conclusién, aunque los andlisis descriptivo y el normativo
difieren considerablemente en sus metas y orientacién, la
mayoria de los planteamientos teéricos contienen aspectos tanto

normativos como descriptivos (Slovic, Fischhoff y

Lichstenstein, 1977). |

A. LOS MODELOS NORMATIVOS ‘

a. Matriz de Exito. La manera mas sencilla de representar |
normativamente un problema de decisién bajo riesgo, es con una
matriz de éxito. Una matriz de éxito (ver figura 1) es un
arreglo rectangular cuyos renglones denotados por ri, r2,
r3,..rn corresponden a las opciones disponibles para quien toma
la decisién y cuyas columnas sl1, s2,...sn corresponden a los
posibléé estados de la naturaleza; entonces, la casilla 0ij de
la matriz, representaréd el resultado obtenido cuando el que
decide, eligi6é la alterntiva ri y la naturaleza "escogié" el
estado sj (Coombs, Dawes y Tversky, 1970).

Como ilustracién, retomemos el ejemplo de la persona gque
tiene que decidir si llevar o no el paraguas al trabajo. La
decisién va a depender de lo que le produce mayor incomodidad:
cargar el paraguas o mojarse. Otro factor importante seré& la
probabilidad de los dos estados de la naturaleza relevantes:

lluvia o no lluvia. Esta situacién esté& representada en la

figura 2. \



Sin embargo, la representacién de un problema real de
decisién por medio de una matriz de éxito es una abstraccién en
varios aspectos. En primer lugar, las alternativas disponibles
vy los estados de la naturaleza no siempre se pueden especificar
claramente. Ademas, esta representacién -no es unica, existen
muchas maneras diferentes de estructurar el mismo problema de
decisié4n con una matriz de éxitol Por lo tanto, el representar
un problema de decisién con una matriz, dependeré& en gran
medida, de una correcta formulacién del problema. Sin embarego,
puede ser una herramienta anélitica muy util, ya que puede
ayudar a distinguir y definir los diferentes elementos que
intervienen en un problema de decisién (Coombs, et. al., 1970).

Con una matriz de éxito se puede observar que en las
elecciones bajo riesgo, el resultado de una decisién esté
conjuntémente determinado por la eleccién que haga el individuo
(llevar o no el paraguas), y por el resultado de algun proceso
azaroso (lluvia o no 1luvia). Por lo tanto, en el momento en
el que el individuo toma una decisién no podré sabér el
resultado que obtendré&, pero si le sera posible hacer
predicciones acerca de eventos futuros, basé&ndose en los
conceptos que tiene acerca de la probabilidad de que ocurra un
evento. Generalmente estos conceptos de probabilidad se

expresan en forma numerica como probabilidades, y éstas pueden

ser probabilidades objetivas o subjetivas. Se utiliza el
\
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término de "probabilidad subjetiva' para denotar cualquier

estimacién de probabilidad expresada por un sujeto; y el

término de "probabilidad objetiva" para denotar valores

calculados con base en suposiciones establecidas y segiun las
leyes del célculo de probabilidades. Utilizando el ejemplo
anterior, nuestra eleccién de llevar o no el paraguas, estaré
determinada por la probabilidad ae que llueva, ya sea que esta
probabilidad haya sido estimada subjetivamente por nosostros u
objetivamente por un meteredélogo (Kahneman y Tversky, 1972).

Se puede concluir que en una situacién de elecciébdn bajo
riesgo no es posible tomar una decisién que resulte ser siempre
la mejor ya que el resultado de una decisién esta determinado
en parte por algun evento futuro o proceso azaroso. Es por
esto que el objetivo de los modelos normativos de eleccién bajo
riesgo,hno es saber cudl es la mejor decisién, sino determinar-
cudl es la mejor opcién en una situacién.

El estudio de elé&ccién bajo riesgo se remonta al siglo
XVII cuando los hobles franceses les pedian a los matem&ticos

de la corte consejo acerca de como apostar. Desde entonces se

afirma que la mejor opcién es aquella que tiene el mayor valor

esperado (Pitz y Sachs, 1984).

b. El Principio del Valor Esperado. Aunque la teoria de

decisiones ha cambiado muchisimo desde el siglo XVII, el

problema basico sigue siendo en esencia el mismo.

1
¥
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Tomemos el ejemplo clésico para explicar la teoria:

"Imaginese qQque apuesta en un juego en donde solo hay dos
posibles resultados con un costo fijo (C): usted puede ganar
la cantidad X o nada, dependiendo de si se obtiene cara o cruz.
Si acepta la apuesta y si pide sol y sale sol, recibira X-C (su
ganancia menos el precio que pagbd por participar). {Para qué
valores de X aceptaria la apuesta?".

Dado un precio fijo, el problema es formular una regla de
decisién que determine aquellos valores de X con los cuales la
apuesta deberia ser aceptada. Una posible regla de decisién
consiste en calcular el valor esperado de una de las opciones y
escoger aquella que tenga el mayor valor esperado.

El valor esperado de una alternativa es la suma de los
posibles resultados ponderados, cada uno multiplicado por su
probabiiidad de ocurrencia. Expresado formalmente: el valor
esperado de una eleccién con resultados x1 x2...xn obtenidos
con probabilidades pl:p2...pn respectivamente, es igual a:

VE =1§pixi

Por lo tanto, el valor esperado de aceptar la apuesta

arriba mencionada es:
VE (A) = #(X-C) + #(-C) = (X/2) - C
El valor esperado de rechazar 1la apuest; es claramente

. cero:

[}
o

VE (R) = #(0) + %(0)
\

3
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Entonces VE (A) > VE (R) siempre y cuando X/2 s C.

Por lo tanto, segun el principio del valor esperado, uno
deberia aceptar la apuesta si el costo (C) es menor a la mitad
de la ganancia (X).

Si nos basamos en el principio del valor esperado,
deberiamos aceptar aquellas apuestas que sean favorables y
rechazar todas aquellas que no 16 sean. Sin embargo, esto no
es lo que realmente hacemos, ni es lo que realmente sentimos
gque debemos hacer. Por ejemplo, algunas personas aceptan
apuestas que tienen valores esperados negativos y por esto 1los
c¢asinos son un gran negocio. Otro ejemplo es la compra de
seguros, en la mayoria de los casos el precio del seguro es
mayor que el valor esperado del evento por el que uno compra el
seguro {Coombs, et. al.; 1970).

Pof lo tanto, el principio del valor . esperado no es
adecucado ni normativa ni descriptivamente. Esto es
particularmente ciert® en lo que se refiere a las elecciones en
las cuales el valor esperado es igual a cero. Cuando éste es
el caso, las personas deberian aceptar echar un volado, aunque
éste fuese de un millén de pesos. Sin embargo, la mayoria de
las personas probablemente rechazarian la apuesta, ya que la
posible ganancia de un millén de pesos no compensa la posible
pérdida de dicha suma (Slovic, Lichtenstein, Fischhoff, 1983).

Este tipo de dificultades fue lo que llevé a Bernoulli en

1738 a formular el Principio de Utilidad Esperada.

]
il
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c. E]l Principio de la Utilidad Esperada. &1 principio de

utilidad esperada afirma gque se deberia escoger el evento con
el cual se eépera obtener la mayor utilidad y no el mayor
valor. Esta regla propuesta por Bernoulli estéd basada en el
principio del valor esperado, pero se sustituye la escala de
valores objetiva por una escala subjetiva de utilidades, lo que
resulta en un modelo mds general y plausible que parece
resolver las dificultades que presenta el modelo anterior.

Ademés, el andlisis de utilidad esperada no se limita a
resultados monetarios, se puede también aplicar a decisiones
cuyas consecuencias no son monetarias como puede ser el placer
de un juego, perder en una eleccién u obtener la satisfacciédn
de un logro.

El principio de utilidad esperada combina la nocién de que
las personas actlan para maximizar su utilidad con 1la
suposicién de que la wtilidad de una opcidén es igual a la
utilidad esperada de sus resultados. Planteado formalmente:

La utilidad esperada de una eleccién con resultados
X1...xn obtenidos con 1la probabilidad%s pl...pn respectivamente

i
es igual a:

UE = Ipi U(Xi)

donde U(Xi) es la utilidad del resultado i,
vy UE es la utilidad esperada de la opcién X.
\

i
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Sin embargo, cuando se trata de aplicar el principio de
utilidad esperada a situaciones un poco mas especiales, se
vuelve necesaria una Jjustificacién independiente al modelo. La

Teoria Moderna de Utilidad Esperada provee un modelo que abarca

casos muy particulares con una base axitmatica del Principio de

Utilidad Esperada.

d. La Teoria de Utilidad Esperada. vVvon Neumann y

Morgenstern (1947) demostraron que si las preferencias de las
personas satisfacen ciertos axiomas, entonces su conducta
podria ser descrita como la maximizacién de la utilidad
esperada, es decir, si un individuo desea maximizar su ganancia
esperada, deberd seguir un camino especifico (Slovic et al,
1983).‘

Los axiomas proveen las bases normativas para el principio
de utilidad esperada, tya que estos incorporan principios
basicos de la conducta racional.

Los axiomas se formulan en términos de una relacién de
preferencia o indiferencia (2 ) sobre un conjunto de resultados
(A). Asi tenemos:

AXIOMA 1: (x,p,y) estédn en A.

" "

El primer axioma afirma que si "x" y "y" son opciones

disponibles,. entonces también lo son todas las opciones que se

puedan format que tengan a "x" y a "y" como resultado.

A
)
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AXIOMA 2:

a. X2 X : REFLEXIVIDAD

b. X2y 6 y= Xx 6 ambas: CONECTIVIDAD

C. XRY Yy y32 2z implica x = z: TRANSITIVIDAD

El segundo axioma requiere que la relacién de preferencia
o indiferencia sea reflexiva, conectiva o transitiva y con esto
se genera un semiorden.

AXIOMA 3:

Condicién de reductibilidad.

[(x,p,¥),q,y1~ (x,Pq,V)

La alternativa X,pq,y en donde x se obtiene con
probabilidad pg y "y" con probabilidad 1-pg, es equivalente
(con respecto a las preferencias) a la alternativa conjunta de
[(x,P,y¥), Q,y] en donde x,p,y se obtiene con probabilidad 1-qg.

Eﬁ este axioma se afirma que las é;eferencias solo
dependen de los resultados y probabilidades finales y no de los
procesos por medio de:los cuales se obtienen los resultados.

AXTOMA 4.

Si x~ y entonces (%X,p,z2)~ (y,P,2)

Condicién de sustituibilidad: si A y B son equivalentes,
entonces son sustituibles uno por el otro en cualquier
eleccién.

AXIOMA S:

Si x >y entonces x > (x,pP,y) >V

wr  —
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Este axioma &afirma que si se prefiere X en vez de vy,
entonces, cualquier combinacién de probabilidades de x con vy,

se debe preferir que a "y" sola.

AXIOMA 6

Si X > y > z entonces existe una probabilidad tal que[ym:
(x,p,zﬂ. Al

Si "y" est& entre "x" y "z" en el orden de preferencia
entonces existe una probabilidad "p" con la que la eleccién
(x,p,y¥) es equivalente a "y". Con este axioma se excluye 1la
posibilidad de que una opcién sea infinitamente mejor qQue otra.

Esta teoria garantiza que la satisfaccién de los axiomas
implica la existencia de una funcién de utilidad que:

- Conserva un orden de preferencia.

- Se cumple el hecho de que 1la pti}idad esperada de una
opciétn es igual a la utilidad esperada de sus resultados.

Sin embargo, si se profundiza un poco, existen situaciones
que no se pueden explicar solo con los axiomas planteados por
esta teoria. Por ejemplo, dos situaciones de eleccién, que
cuando se plantean formalmente resultan ser idénticas, pueden
evocar respuestas diferentes debido a diferencias en 1la
presentacién del problema, al contexto o a alguna otra variable
situacional. Asimismo, el axioma de sustitucién arriba
mencionado excluye la posibilidad de que . la mezcla de A y Z se

prefiera a la mezcla de B y Z aunque A y B por separado sean

\
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equivalentes. Ademé&s, también hay qQue considerar que la teoria
de utilidad se formula en términos de elecciones cuyas
probabilidades numéricas se conocen de antemano, sin embargo,
la mayoria de las veces no contamos con ese conocimiento
(Kahneman y Tversky, 1984).

Por lo tanto, es importante hacer notar que la Teoria de
Utilidad Esperada fue desarrollada como una teoria prescriptiva
que s6lo se justifica con base en consideraciones normativas.
Es por esto que la aplicacién de la Teoria de Utilidad esté
limitada a contextos especificos y su poder explicativo se
reduce considerablemente. La interpretécién de la Teoria de
Utilidad como un modelo conductual tiene que ser complementada
por modelos descriptivos que expliquen las diferentes variables

situacionales que afectan la eleccién bajo riesgo.

B. LOS MODELOS DESCRIPTIVOS.

En 1956, H. Simon publicé un trabajo que tuvo un profundo
efecto sobre el estudio de toma de decisiones. En este
trabajo, Simon criticé severamente a la Teoria de Utilidad
Esperada, especificamente, la nocién de maximizacidén que se
utilizaba. Argumentdé que la toma de decisiones se puede

describir mejor en términos de racionalidad limitada ('"bounded

rationality"), en donde las personas tratan de obtener un

e
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resultado "satisfactorio', aunque éste no sea necesariamente el
mejor.

Con esta conceptualizacién, Simon resalté el papel de 1la
percepcién, la cognicién y el aprendizaje en el proceso de toma
de decisiones; y gracias a este planteamiento, los
investigadores del &rea empezaron a poner cada vez m&s atencién
a los proceso psicolégicos involucrados en las tareas de
eleccién (Slovic et al, 1983).

Desde entonces varios autores han demostrado que existen
grandes incongruencias entre los resultados que predice la
Teoria de Utilidad Esperada y lo que realmente sucede. Estas
insuficiencias han estimulado el desarrollo de modelos
descriptivos como opciones a la Teoria de Utilidad Esperada.

a. La Teoria de Prospectos. Kahneman y Tversky (1981)

desarrollaron un modelo algebréico disefiado principalmente para
remediar algunas de las deficiencias descriptivas de la Teoria
de Utilidad Esperada. En este modelo, llamado Teoria de
Prospectos, se hace un anélisis de las decisiones hechas bajo
condiciones de incertidumbre (eleccién bajo riesgo).

En él1 plantean que los conceptos de utilidad y valor se
deben utilizar en dos sentidos diferentes:

Valor del resultado: que es el grado de placer o dolor,
satisfaccién o angustia que se experimenta con el resultado de

una decisién!
|

El
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Valor de decisién: que es el valor de una opcién que
resulta de la anticipacién de sus resultados.

Esta distincién no se hace en la Teoria de Utilidad
Esperada ya que estéd sobrentendido gque los valores de decisién
y los valores de resultado coinciden totalmente. Esta
suposicién se debe en parte a la concepcién idealizada que se
tiene de la persona que toma decisiones, segun la cual cada
persona es capaz de predecir con exactitud sus preferencias
futuras y como consecuencia evaluaré las opciones de manera
Optima.(Kahneman y Tversky, 1984).

Sin embargo, normalmente la correspondencia entre los
valores de decisién y de resultado, estéd lejos de ser perfecta.
Muchos factores que afectan el resultado no se pueden anticipar
tan f&cilmente, y muchos factores que intervienen durante el
procesoxde toma de decisiones no tienéﬂ—el impacto esperado una
vez que se conoce el resultado de la decisién.

La Teoria de Prosgpectos incorpora éstas
conceptualizaciones y se expresan en términos de:

1. Una funcién de valor v(x) que asocia un valor subjetivo

a cada posible resultado de una decisién.

2. Una funcién de estimacién (p) qQue expresa el peso
subjetivo asociado a la probabilidad de obtener un resultado
particular.

La caracteristica mas importante de la funcién de valor,

es que los resultados se evaluan en términos de pérdidas y
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ganancias desde un punto de referencia que podria ser nuestro
estado actual, el estado qQue esperamos obtener o algun otro
punto psicolégicamente significativo. Este planteamiento
difiere de los conceptos establecidos por la Teoria de Utilidad
Esperada en donde los resultados siempre son descritos en
términos de ganancias netas (Kahneman y Tversky, 1984).

Una segunda caracteristica de la funcién de valor, es que
estd ma&s empinada para pérdidas qQue para ganancias. Esto
quiere decir que una pérdida nos afecta mucho més de lo que nos
afecta una ganancia. Esto también explica la renuencia de las
personas a aceptar un volado de por ejemplo cien mil pesos, ya
que la posible pérdida no compensa la posible ganancia; a este
efecto Kahneman y Tversky lo llaman "aversién a las pérdidas"
{(ver figura 3; Tversky y Kahneman, 1981).

Otra de sus caracteristicas importantes, es que la funcién
de valor para ganancias es cébncava, esto quiere decir,
poniéndolo en término& monetarios, que cada peso Que se gana
contribuye menos al valor subjetivo que el peso que se habia
ganado con anterioridad. Esto explica porqué la diferencia
subjetiva de ganar entre mil y cuatro mil pesos es mayor a la
diferencia subjetiva de ganar entre diez y catorce mil pesos
(ver figura 4; Kahneman y Tversky, 1982).

Asimismo, la funcién de valor para pérdidas es convexa,

esto es, cada peso que se pilierde contribuye menos al valor
\
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subjetlivo. Estoc es compatlble tamblén, con la impresidédn que
tenemos de que la diferencia subjetiva de perder entre mil y
cuatro mil pesos es mayor a la de perder entre once y catorce
mil pesos (ver figura 5; Kahneman y Tversky, 1982).

Por otro lado, con la funcién de estimacidédn se establece
que el peso que se le da a una decisién no coincide con las
probabilidades reales. En 1la fiéura 6, donde se representa el
peso asociado a un evento como funcién de su probabilidad
numérica, se observa que casi siempre los pesos asociados son
menores que sus probabilidades correspondientes (linea gruesa).
En esta figura también se ilustran las pr;ncipales propiedades
de la funcién de estimacidén: para un evento imposible el peso
es igual a cero, para un evento que se obtendré con certeza el
peso es igual a uno. Se tiende a sobreestimar los eventos con
poca prbbabilidad y se tiendema_éubes;i;ar los eventos con
probabilidades medianas o altas (Kahneman y Tversky, 1982).

Esto se explica €l hecho de que por ejemplo,fcuando se le
pide a las personas que escojan entre ganar cinco mil pesos con
una probabilidad de .80 o ganar tres mil pesos con certeza, la
- gran mayoria de las personas escogeran la segunda opcibén aunque
la primera implique una mayor ganancia. Es decir, tendemos a
sobreestimar los resultados que ocurrirén con certeza en

oposicién con aquellos que son meramente probables (ver figura

6).
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La Teoria de Prospectos distingue dos fases en el proceso

de toma de decisiones: una fase de edicién donde se organiza y
se reformulan las opciones, y una subsecuente fase de

evaluaciétn en donde, como su nombre lo dice, se evaluan cada

una de las opciones editadas y se escoge aquella con el valor

subjetivo mas alto.

b. La Formulacién (FRAMING). La fase de EDICION de la

Teoria de Prospectos, subsecuentemente fue llamada FORMULACION

por Tversky y Kahneman, se refiere especificamente a cé4mo un
mismo problema se puede tratarse con diferentes formulaciones.
La formulacién que se adopte va a estar en parte determinada en
parte por los estandares, hé&bitos y perspectivas particulares
de la persona que toma una decisién (Slovic, et al, 1983). Por
ejemplol a un grupo de personas se les presenté el-siguiente
problema:

"Imaginese que se les presenta el siguiente par de
decisiones concurrentes. Primero examine ambas decisiones y

después indique la opcién que usted prefiere.”

DECISION 1. Escoge entre:

A) una ganancia segura de $25,000 pesos.
B) 25% de probabilidad de que gane $100,000 pesos y
75% de probabilidad de no perder nada.

DECISION 2. Escoge entre:

\
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A) una pérdida segura de $75,000 pesos.

B) 75% de probabilidad de perder $100,000 pesos y 25% de
probabilidad de no perder nada.

Aungue los dos planteamientos {(decisiones 1 y 2) son
formalmente idénticos, las preferencias de las personas tienden
a ser totalmente diferentes. En la decisién 1, la gran mayoria
de los sujetos escogid 1la opcién-A, v en la decisién 2 la
mayoria escogi6é la opcién B. En la primera decisién se prefiere
la opcidén que no implica riesgo alguno, es decir las
preferéncias evitan el riesgo. Por otro lado, en la decisién 2
se prefiere la opciédn que implica un cierto riesgo.

Una interpretacién de esta inconsistencia es que el
planteamiento en términos de ganancias o de pérdidas, induce

diferentes: puntos de referencia y esto contribuye a que se

et - -

estimen“incofféztamente las probabilidades, consecuentemente,
parece més atractiva una ganacia segura y més aversiva una
pérdida segura (Slovig¢, Lichtestein, Fischoff, 1983).

Tversky y Kahneman (1981) concluyen que los individuos a
los gque se les presenta una decisién y tienen una preferencia
definida:

a. Pueden tener uné preferencia diferente cuando se
presenta una formulacién diferente del mismo problema.

- Pueden no estar conscientes de las diferentes
formulaciones ni de los posibles efectos que pueden tener sobre

sus preferentias.

3
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Asimismo, varios autores han demostrado que las
preferencias dependeré&n en gran medida de la formulacién que se
adopte (Fischhoff, 1983; Slovic et al. 1983). Los efectos
demostrados son sistem&ticos pero de ninguna manera
universales, ya qQue los cambios en las preferencias han sido
demostrados principalmente cuando los resultados se refieren a
la pérdida de vidas humanas, o cuando las decisiones son acerca
de dinero.

Fischhoff (1983) plantea la importancia de distinguir las
formulaciones que las personas adoptan en diferentes
situaciones para asi poder predecir y evaluar el efecto que
estos tienen sobre las decisiones. En su investigacién

Fischhoff, insiste en la necesidad de una teoria mas amplia que

demuestre cétmo funciona la formulacibén en situaciones

particuiares y asi lograr un mayor entendimiento del proceso de . ... ...

toma de decisiones.
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III. MODELOS BASADOS EN LA TEORIA DEL PROCESAMIENTO DE

LA INFORMACION.

1. INTRODUCCION.

En ahos recientes, como consecuencilia de las dificultades
empiricas de las teorias de la decisién, ha surgido un interés

cada vez mayor en los mecanismos cognitivos involucrados en el

proceso de toma de decisiones. Esto ha ocurrido, debido
principalmente, a hallazgos como el fen6tmeno de formulaciébébn, en
donde las elecciones o juicios de un individuo pueden cambiar
debido a cambios en la forma de presentacién del problema.
Basicamente lo que se demuestra en estos estudios es que
ciertas variables, diferentes a las que el sujeto tiene que
responder, afectan su juicio o eleccién. Los resultados de las
investigaciones realizadas invariablemente hacen énfasis en 1la
importancia de la repfesentacién y codificacién de un problema
antes de que se tome una decisién o se emita un juicio (Pitz vy
Sachs, 1984).

Este aspecto es mucho ma&s general ya que no sb6lo se
relaciona con el tema de toma de decisiones, sino también esté
estrechamente relacionado con el tema de formacién de conceptos
y, especificamente, se refiere al razonamiento inductivo: pasar
de proposiciones particulares a otras, mediante el uso de

\
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proposiciones mé&s generales. El razonamiento inductivo es, sin
duda, uno de los procesos cognitivos més importantes y més
frecuentemente utilizados. Los procesos de la predicciébn y la
generalizacién, por ejemplo, son algunos resultados de dicho
razonamiento.

Al principio de este trabajp se mencioné la importancia de
las predicciones en el proceso de toma de decisiones bajo
riesgo. Se establecié6 que las predicciones se basan en 1los
conceptos que se tienen referentes a la probabilidad de que
ocurra un evento. Asimismo, se presentaron varios modelos en
donde se daba por sentado la capacidad de los individuos de
evaluar las probabilidades de los posibles resultados, y asi
escoger la mejor opcién.

Sin embargo, la variabilidad y la inconsistencia en las
decisioﬁes de los sujetos,..llevd. a los investigadores .a .. .
estudiar mas detenidamente la asignacién de probabilidades a la
ocurrencia de un evento, ya que seguramente en este proceso de
evaluacién se encontraba la causa de las diferencias
encontradas.

Para estudiar las peculiaridades psicolégicas de las
evaluaciones, se tiene que partir de alguna idea previa sobre
el modo correcto de hacer predicciones. El1 teorema de Bayes
constituye un modelo fermal nermativo de inferencia
probabilistica con el que se puede comparar el rendimiento de

las personasi(Fischhoff y Beyth-Marom, 1983).

i
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2.TEOREMA DE BAYES.

La estadistica bayesiana prescribe el modo de calcular 1la
probabilidad de que suceda un acontecimiento a partir de una
serie de parémetros previamente conocidos. Dado que éstos
paré&metros son intuitivamente accesibles, algunos autores
consideran que el teorema bayesiano estéd préximo al sentido
comun. (Edwards, 1968).

El objetivo es calcular la probabilidad final de un evento
cuando disponemos de cierta informacién previa a la que se
aflade un dato nuevo. Por ejemplo, qué probabilidad hay de que
llueva el préximo domingo, teniendo en cuenta que en esta época
del afio llueve poco y que hoy sébado, se vislumbran nubes en la
montaﬁa:

El primer parédmetro es la PROBABILIDAD PREVIA o hipétesis
P(H); en nuestro ejemplo, podriamos buscar las estadisticas de
los ultimos 30 afios para establecer la probabilidad de que
llueva en ésta época del aho.

Supongamos que el valor es el siguiente:

P(H) = .02

Téngase en cuenta que éste paré&metro no requiere
necesariamente datos obietivos, sino que puede expresar
perfectamente una impresién personal o subjetiva ("yo creo que

de cada 100 aomingos de ésta época del afo, llueve en 2").
N
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Junto a P(H), tenemos el par&metro complementario que
indica la probabilidad previa de que NO 1llueva, es decir:

P(H) = .98

El siguiente parémetro es la probabilidad condicional
P(D/H), el cual expresa el grado de asociacién entre el evento
critico o hipétesis (H) y cierto dato observado actualmente
(D). En nuesto caso, la probabilidad de que siempre que llueve
hay nubes en las montafas el dia anterior. Supongamos que
existe una alta relacién entre ambos acontecimientos:

P(D/H) = .7

También hay que tener en cuenta la probabilidad
condicional complementaria de D, cuando no se cumple H, es
décir con que frecuencia hay nubes en las montafias sin que
lluevaaal dia siguiente:

P(D/H) = .3

Una vez més, la probabilidad condicional y su
complementaria no reqﬁieren de un cémputo objetivo, sino que
pueden expresar asociaciones intuitivas fruto del aprendizaje o
la experiencia (Fischhoff y Beyth-Marom, 1983). A partir de
estos datos, se puede establecer el c&lculo de la probabilidad
posterior P{H/D), es decir, la probabilidad del evento critico
(H), después de haberse observado el evento adicional (D). Esto
es, con gué probabilidad lloveréd mafiana domingo, si hoy he
visto nubes en la montafia. Una de las ecuaciones bayesianas es

\
la siguientei
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P(D/H) * P(H)
P(H/D) = =mm——mmm—mm oo

P(D/H) * P(H) + P(D/H) * P(H)

Sustituyendo los valores hipotéticos:

(.7)(.02)
P(H/D) = -
(.7)(.02) + (.3)(.98)

Pese a la evidencia de nubes en las montafias, la
probabilidad de que llueva maflana es relativamente pequefia (4
entre 160), pues la férmula bayesiana'proporciona un peso
considerable a la probabilidad previa, 1la cual es muy baja en
el ejemplo presentado (de Vega, 1984).

E1l teorema de Bayes tiene un valor probado como
instrumento en el célculo de probabilidad. Por ello se
considera un modelo normativo y prescriptivo del mismo modo que
1la 1égi¢a formal lo es respecto.del razonamiento deductivo-— Sin -
embargo, muy pocos autoreé aceptan hoy que la estadistica
bayesiana sea una deséripcién adecuada de los procesos
predictivos del hombre. Esto a pesar de los trabajos pioneros
de Piaget e Inhelder (1951, 1975) y de Edwards (1954) sobre
juicios predictivos, en donde al Hombre se le considera un
"estadistico intuitivo'", que aplica correctamente principios
estadisticos en sus razonamientos (Nisbett, y col., 1983).

La ruptura con la idea del Hombre como un estadistico

intuitivo, se debe sin duda a las aportaciones de Amos Kahneman
\
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y Daniel Tversky (1972, 1974). Segun estos autores la gente no
analiza habitualmente los eventos cotidianos mediante listas
exhaustivas de probabilidades, ni elabora un pronéstico final
que combine varios parémetros probabilisticos. En numerosos
experimentos han observado que las personas sistemdticamente
violan las reglas de las estadistica formal. De acuerdo a
ellos, las predicciones se hacen con base en heuristicos o
reglas que se aplican esponténeamente como parte de un proceso
de evaluacién natural, desarrollado rutinariamente con la

percepcién y comprensién de mensajes.

3.HEURISTICOS.

Los heuristicos son reglas o principios empiricos que
reducenwlas tareas complejas del razonamiento. inductivo a
operaciones mas simples (Nisbett, 1980). Aunque a partir de

‘no ha surgido una teoria sisteméatica, se

estas investigaciones
han establecido ciertas generalizaciones empiricas. Tal vez una
de las conclusiones mas generales que se ha obtenido de estos
estudios, es que las personas no consideran los principios de
la Teoria Formal de Probabilidad de que un evento ocurra bajo
condiciones de incertidumbre.

Esta conclusién resulta bastante obvia, ya que muchas

leyes del azar no son intuitivamente aparentes ni féaciles de
\

3
A




30
aplicar. Menos obvio, sin embargo, es el hecho de que las
desviaciones de la probabilidad subjetiva de la probabilidad
objetiva ocurren sistemé&ticamente y son dificiles de corregir
(Slovic, et al.,1983).

La evaluacién subjetiva de probabilidades es muy parecida
a la evaluacién subjeCtiva de cantidades fisicas como el
tamafio o peso de un objeto. Todas éstas estimaciones estéan
basadas en datos que tienen una validez limitada y que son
procesados segun reglas heuristicas. Por ejemplo, la distancia
aparente de un objeto seréd determinada en parte por su
claridad, entre més claro se vea el objeto mds cerca parece
estar. Esta regla tiene cierta validez; sin embargo, depender
tnicamente de élla puede llevar a una estimacidén errdnea de la
distacia, especificamente, a sobrestimar la distancia cuando
hay mala visibilidad y a subestimarla cuando la visibilidad es
buena. Por lo tanto, depender sélo de la claridad del objeto
como indicacién de la‘distancia conlleva un cierto sesgo. Este
mismo tipo de sesgo se puede encontrar en las estimaciones
subjetivas de probabilidad (Tversky y Kahneman, 1974).

A continuacién se describen varios heuristicos que se
utilizan para estimar probabilidades y predecir valores.
Asimismo, se describirén los errores de inferencia que se

pueden presentar cuando son utilizados.
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A. ACCESIBILIDAD

Existen situaciones en las cuales las personas estiman la
frecuencia o la probabilidad de un resultado basa&ndose en la
facilidad con que las asociaciones o los ejemplos son evocados
en su mente (Tversky y Kahneman, 1973, 1974). Por ejemplo, la
probabilidad subjetiva de que una persona mayor de 50 afhnos
sufra un ataque al corazén se incrementa si un amigo o pariente
mayor de 50 afios acaba de sufrir un ataque al corazén. La
probabilidad objetiva no ha cambiado, pero el impacto cognitivo
o0 accesibilidad provocada por el ataque de nuestro amigo,
produce un cambio radical en nuestras expectativas. En gran
medida, nuestras estimaciones van a depender de qué tan
"accesible" tengamos cierta informacién al momento de hacerlas
(Tversky y Kahneman, 1974). o

El\heuristico de accesibilidad tiene cierta justificacién.
Al fin y al cabo suele ser cierto que los sucesos més
frecuentes son los ma&s$ faciles de recordar o imaginar y las
categorias mé&s extensas también son las ma&s accesibles. Los
sujetos utilizan de modo intuitivo su conocimiento de las leyes
asociativas. La fuerza de una asociacién (imaginabilidad,
facilidad de recuperacién, etc.) permite al sujeto inferir 1la
frecuencia de un suceso, categoria o relacién (de Vega, 1984).
Sin embargc, aparte de la frecuencia y la probabilidad, la

accesibilidad se ve afectada por otros factores,

e
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consecuentemente, depender de la accesibilidad puede llevar a
cometer varios errores. A continuacién se detallan algunos de

ellos:

a. Errores debido a la facilidad de recuperacién de

instancias Cuando se juzga el tamaho de un grupo por medio

del heuristico de accesibilidad, el grupo, cuyas instancias se
recuperen con mas facilidad, parecerad mayor que el grupo del
mismo tamafio pero cuyas instancias no se recuperan tan
facilmente.

Tversky y Kahneman (1973) hicieron una demostracién muy
elemental en donde se les leyeron a un grupo de sujetos, listas
de 19 hombres famosos y 20 mujeres menos famosas (o viceversa)
ordenados al azar. Posteriormente, se les pedi®é que comparasen
intuitivamente la frecuencia de hombres y mujeres. La mayoria
de las gersonas estimaron erroneamente que habia m&s hombres
cuando en la lista eran més famosos, o mads mujeres cuando la
lista estaba elaborada segun el criterio inverso. La relativa
facilidad con que se evocan los nombres mé&s famosos induce a
sobrestimar el tamafio del grupo.

b. Errores debido a la estrategia de biisqueda, Tversky y
Kahneman (1974) afirman que diferentes problemas evocan
diferentes estrategias de busqueda. Por ejemplo, un grupo de
suijetos juzgaron la frecuencia relativa con que aparecen

ciertas letras del alfabeto en la primera y tercera posicié4n de

e —
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las palabras inglesas. La mayoria de las personas coincidié en
seflalar con mé&s frecuencia la primera posicién, es decir,
estima que hay mas palabras gque empiezan con la letra R que
palabras con esa misma letra en la tercera posicién. Esto
ocurre porque es mas facil buscar palabras por su primera letra
que buscar palabras qQue contenan una letra en la tercera
posicién. Aunque, como en el ejemplo mencionado anteriormente,
en inglés hay mé&s palabras due tienen R en su tercera posicién
que palabras que empiecen con esa letra.

c. Correlaciones jilusorias Cuando dos eventos estéan

asociados conceptualmente, los sujetos tienden a sobrestimar 1la
frecuencia con que concurren en la realidad. Esta correlacién
ilusoria fue descubierta por Chapman y Chapman (1969) en el
campo de la Psicologia Clinica. Por gjgmplo, los an&lisis
técnicoé del test del dibujo de la figura humana proporcionan
unos indices de validez préacticamente nulos. Sin embargo, en
los afios 60, y seguramente en la actualidad, multitud de
psicélogos experimentados utilizaron el test como instrumento
diagnéstico infiriendo correlaciones entre los rasgos del
dibujo y ciertos sintomas psiquicos. Por ejemplo, se supone
que los pacientes con suspicacia parandéica hacen énfasis en los
ojos de sus dibujos o Que las personas dependientes exageran la
boca {De Vega, 198%«).

Los Chapman intuyeron que la persistencia de los

i
psicélogos clinicos en sus correlaciones ficticias obedecia a
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un sesgo general de los individuos y ofrecieron pruebas de
ello: recogieron una muestra de dibujos de la figura humana
realizados por pacientes psiquidtricos y los distribuyeron
aleatoriamente entre 6 sintomas. Posteriormente, mostraron 1los
dibujos y los sintomas ficticios a estudiantes del primer
semestre de Psicologia. Por ultimo, se les pidié6é a los sujetos
que mencionaran los rasgos de los dibujos asociados a cada
sintoma. Los resultados fueron demoledores para esta técnica
proyectiva. Los sujetos ingenuos descubrieron las mismas
correlaciones ilusorias que los psicolégos clinicos
profesionales y con la misma falta de bases empiricas. Otras
covariaciones falsas se hallaron entre rasgos pictéricos del
test de Rorscharch y los sintomas psiquidtricos (Chapman y
Chapman, 1969). o

Enwopipién de Tversky y Kahneman (1974) la correlacién
ilusoria es una consecuencia del heuristico de accesibilidad.
El razonamiento de qué tan frecuentemente dos eventos concurren
podria estar basado en la fuerza del vinculo asociativo entre
ellos. Cuando la asociacién es intensa es facil concluir que
los eventos han concurrido con frecuencia. Consecuentemente,
se juzgar& gque dos eventos ocurren juntos frecuentemente cuando
el vinculo asociativo es muy intenso. Segun este punto de
vista, la correlacién de que la suspicacia de un parandico se

refleja en cémo dibuja los ojos, se debe al hecho de que 1la
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suspicacia se asocia ma&s facilmente con los oJjos que con otra

parte del cuerpo.

B. ANCLAJE

Cuando las personas deben realizar un célculo partiendo de
un dato inicial (a veces de info;macién presente en el problemq
o0 una cifra aventurada por el sujeto), la inferencia resultante
estaréd muy sesgada por dicho dato. Este anclaje es una
informacién poco fiable e irrelevante y es causa de errores Y
sesgos.

Tversky y Kahneman (1974) demostraron el anclaje pidiendo
a un grupo de individuos que calcularan el porcentaje de paises
africanos pertencecientes a las Naciones Unidas. Previamente,
se seleccion6é un numero de 0 al 100 en una ruleta ante sus
propios“ojos. La estimacién final estuvo claramente
determinada por la cifra aleatoria que se obtuvo de la ruleta.
En general, los sujetds que vieron el numero 10 en la ruleta
estimaron que mads o menos el 25% de paises africanos
pertenecian a las Naciones Unidas, mientras que los testigos
del numero 65, estimaron que mé&s o menos el 45% de paises
africanos pertenecian a las Naciones Unidas.

Se podria decir que el anclaje es un efecto particular de
la accesibilidad de una informacién irrelevante presente en la

situacién de prueba o generada por el propio sujeto con motivo
\
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de uﬂ‘computo incompleto (Tversky y Kahneman, 1974; de Vega,

1984) .

C. REPRESENTATIVIDAD

Uno de los heuristicos que mas ha sido utilizado y quizéa
el mas importante, es el heuristico de la representatividad.
Con frecuencia se emplea este heuristic§ en tareas que
requieren elaborar juicios o estimaciones acerca;de
probabilidades, por ejemplo, estimar la'probabilidad de que el
objeto A pertenezca a la clase B’o determ%nar la probabildad de
que el objeto A se origine del proceso B (Nisbett, et al,
1983). Un aspecto interesante de este heuristico, es que los
individuos se apoyan en la representatividad, no sélo para
determinar la pertenencia a una categoria sino también para
predeci£ resultados.

Juzgar el trabajo que realiza una persona a partir de su
descripcién fisica, ed un ejemplo de un juicio por
representatividad. Considere la siguiente descripcién:

“"Pedro es muy timido y retraido; siempre esta dispuesto a
ayudar pero muestra poco interés en la gente y en el mundo. Es
sumamente ordenado, limpio y tiene pasién por el detalle™.

Con el heuristico de la representatividad, la probabilidad
de que Pedro sea ingeniero en computacién va a dependerd de qué

tan representativo o parecido sea Pedro al estereotipo que se
\
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tiene de un ingeniero en computacién. El empleo del heuristico
de representatividad en este tipo de tareas se basa en juicios
acerca del grado en que A es representativo de B, esto es, en
Julcios acerce del grado en que A se parece a B (Rahneman y
Tversky, 1972).

Investigaciones relacionadas con este tipo de problemas
demuestran que en muchas situaciones el evento A se juzgara méas
probable que un evento B, si A es m&s representativo que B. En
otras palabras, el ordenamiento de los eventos por su
probabilidad subjetiva coincide con su ordenamiento por
representatividad. Las personas consistentemente estiman el
evento mas representativo como el m&s probable. Esta
aproximacién a juicios de probabilidad puede llevar a cometer
serios errores, ya que la representativ}dad no esté
influen;iada por factores que deberian considerarse en Jjuicios.
de probabilidad, como por ejemplo, el tamafio de la muestra
(Bar-Hillel, 1983).

Sin embargo, el heuristico de la representatividad supone,
en muchos casos, una estrategia eficiente en el pronéstico de
acontecimientos, ya que después de todo la informacié4n que
utiliza el sujeto suele tener algin valor diagnéstico respecto
de ciertas categorias (De Vega, 1984).

A continuacién se discuten algunos de los factores gue
influyen sobre la probabilidad subjetiva cuando se aplica el

\
heuristico dg representatividad.
)
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a. Ignorancia de la probabilidad previa Tomando el
ejemplo anterior, para decidir si Pedro es ingeniero en
computacién, se deberia considerar la cantidad de ingenieros en
computacién que existen en la poblacién, para asi poder llegar
a una estimacién razonable de que Pedro si o no es un ingeniero
en computacién.

Sin embargo, si las personas evaluan la probabilidad por
medio de la representatividad, las probabilidades previas serén
totalmente ignoradas. Esta hipétesis fue probada en un
experimento realizado por Kahneman y Tversky (1973) en donde se
manipulaban la probabilidades previas.

El experimento consistia en presentar a un grupo de
sujetos breves descripciones de varios individuos,mque
supuestamente habian sido escogidos al azar de un grupo de 100
abogadog e ingenieros. La tarea de los sujetos era decidir si
la descripcién que se les presentaba era la de un abogado o la
de un ingeniero. En ia primera condicién experimental se les
dijo a los sujetos que las descripciones habian sido tomadas de
un grupo formado por 70 ingenieros y 30 abogados. En .la otra
condicién experimental, se les dijo que la descripciones habian
sido tomadas de un grupo formado por 70 abogados y 30
ingenieros. Por lo tanto, la probabilidad de que una de las

descripciones fuera de un ingenierc, era mayor en la primera
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condicién, en donde la muestra estuvo formada por méas
ingenieros que abogados. Sin embargo, los sujetos en ambas
condiciones hicieron esencialmente los mismos juicios de
probabilidad, bas&ndose principalmente en el grado en el que
las descripciones eran representativas de los dos estereotipos,
ignorando por completo 1las probabilidades previas y violando
una de las reglas del principio de Bayes (Tversky y Kahneman,
1974; Nisbett y Ross, 1980).

b. Insensibilidad a la predictibilidad Algunas veces se

nos presentan situaciones en donde es necesario hacer

predicciones, como por ejemplo, cudl serd la demanda que tendréa

un producto o cudl serd el resultado de un Jjuego de béisbol.
Tomemos el ejemplo en el que hay que decidir la demanda de

un nuevo producto que entrarad al mercado; si la descripcién que

se nos presenta de este nuevo producto-es muy-favorable, una —- -

alta demanda serd lo m&s representativo, pero si la descripcién
es poco favorable se ﬁredeéiré una demanda muy baja. El qué
tan favorable sea o no una descripcién, no va a depender ni de
la confiabilidad de la descripcién, ni del grado en que la
descripcién permita una prediccién exacta.

Esta manera de hacer estimaciones viola las reglas de la
teoria estadistica normativa en donde los extremos y el rango
de las predicciones son controlados por consideraciones de

"predictibilidad". Varios estudios sobre predicciones
\

§
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numericas han demostrado que las predicciones intuitivas violan
esta regla y demuestran poca o0 ninguna consideracién a 1los

aspectos de predictibilidad (Tversky y Kahneman, 1971).

€. Ilusién de validez En muchas ocasiones se ha

observado que las personas al predecir seleccionan el evento
que resulte ser el més representativo. La confianza que se
tenga en la prediccidédn hecha dependera principalmente del grado
de representatividad, sin tomar en cuenta los factores que
limitan la exactitud predictiva. Es por esto que las personas
expresan gran confianza en predecir que Pedro es ingeniero en
computacién, aunque esta informacidén esté basada en una
descripcién limitada y que no se Sabe si proviene de una fuente
fidedigna o que es obsoleta. A esta confianza injustificada
que se produce cuando existe una buena correspondencia entre el
resultado predicho y la informacié4n -presentada, se le denomina
ilusién de validez (Tversky y Kahneman, 1983).

Adenéds de la repfesentatividad, se ha encontrado que
existe otro factor que determina en gran medida la confianza
que se tiene en las predicciones: la consistencia que presente
la informacién a partir de la cual se va a hacer la prediccién.
Por ejemplo, las personas presentarédn mads confianza cuando
predicen que el ganador de la serie mundial ser& el equipo que
ha mantenido un récord muy estable de juegos ganados y poca
confianza en un equipo cuyo récord es mé&s bien inestable

|
(Kahneman y ?versky, 1972).
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Sin embargo, los patrones que son m&s consistentes ke
observan principalmente cuando las variables consideradas estéan
muy relacionadas e, incluso, son redundantes. Las personas
tienden a confiar en predicciones basadas en variables
redundantes sin considerar una de las reglas de correlacién
estadistica, que establece que una prediccién puede alcanzar
mayor exactitud cuando las variables que intervienen son
independientes unas de otras que cuando son redundantes o estén
correlacionadas. En conclusién, la redundancia en la
informacién incrementa la confianza en la predicciébn, pero
decrementa su precisién (Tversky y Kahneman, 1971).

d. Conceptos erréneos acerca de la regresién Supongamos

que a un grupo de personas dos veces le aplica versiones
equivalentes de un mismo examen. Si se selecciona a las diez
personaé que obtuvieron el mejor promedio en la primera
aplicacién, se observaréd que su rendimiento seré& menor en la
A

segunda aplicacién.

Esta observacién ilustra el fendmeno llamado regresiébn

hacia la media. Normalmente se ecuentran instancias de este

fenbmeno cuando se hacen comparaciones entre dos grupos, sin
embargo, las personas no desarrollan las intuiciones correctas
acerca de este fenbtmeno. Primero, no esperan que la regresién
ocurra en ruchos contextos en donde seguramente ocurrira, vy
segundo, cuando se reconoce la presencia de regresién muchas

\
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veces se intentaréd dar explicaciones anecdéticas del porqué de
este fendmeno (Nisbett y Ross, 1980).

Segun Kahneman y Tversky (1973), la regresién no es un
concepto que se desarrolla intuitivamente, ya que con la
regresién se generan-efectos opuestos a los derivados por el
heuristico de 1la representatividad. Con este heuristico, el
resultado predicho debe ser representativo de la informacién
disponible, asi, generalmente se espera que los padres
inteligentes tendré&n hijos igualmente inteligentes; los buenos
estudiantes seré&n buenos profesionales; los negocios
excepcionalmente rentables 1lo seguirén siendo siempre; y la
persona qQue obtiene una muy buena calificacién en un examen
también la obtendré en una versién diferente del examen.

e. Falacia de la conjuncidén Los modelos formales de

probabilidad asumen la regla de la conjuncién, segun la cual la

conjuncién de dos eventos no puede ser mas probable que uno de

.
-sus constituyentes. Por ejemplo, el numero de personas que

miden 1.80 y pesan 100 kilos, es necesariamente menor o igual
al numero total de personas que pesan 100 kilos. Planteado
formalmente:
P(A & B) £ P(B)
Tversky y Kahneman (1983) han demostrado que sujetos
ingenuos e incluso sujetos con conocimientos estadisticos,

violan la regla de conjuncién, ya que llegan a estimar més
4

Y
Al
1



probable una conjuncidén gque uno de sus constituyentes. Los
autores explican la causa de la falacia, en el hecho de que
conjunclidén puede ser més representativa que uno de sus
elementos aislados. Por ejemplo, en una investigacién los
sujetos recibieron un esbozo de personalidad de un individuo
ficticio, seguido de una lista de posibles ocupaciones y
aficiones:

"Linda tiene 31 afios, es franca y brillante. Hizc =2u
licenciatura en Filosofia. Cuando estudiaba, estuvo
profundamente involucrada en cuestiones de justicia social y
también particip® en manifestaciones antinucleares".

Linda es profesbra de ensenanza bésica.

Linda est& asociada con el movimiento feminista (A).

Linda es psiquiatra. o

Linda es miembro de la Liga de las Mujeres Votantes.

Linda es cajera en un banco. (B).

Linda es agente“de sSeguros.

Linda es cajera de un banco y esta asociada con el
movimiento feminista (A + B).

Cuando se les pidid a los sujetos gque estimasen la
probabilidad con que a Linda se le puede atribuir cada una d
las alterrativas, el 88% consideré probable la conjucién A +
{("Linda es cajesra y est&d asociada al movimiento feminista")

uno de los constituyentes aislados B ("Linda es cajera’™).
\
;
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La violacién a la regla de conjuncién se debe a que los
sujetos no se plantean la tarea como un célculo de
probabilidades de los componentes y de su conjuncién, sino que
evaluan el grado de representatividad de los componentes
respecto a un modelo causal, por ejemplo, la personalidad de
Linda. Que Linda sea empleada de un banco es poco
representativo de su personalidad y por lo tanto se juzga poco
probable; pero la adicién de un evento representativo, '"'ser
feminista'", incrementa automdticamente la probabilidad
estimada. Una buena prueba de qQue el responsable de los
resultados, es el heuristico de representatividad, radica en el
hecho de que, en ausencia de un modelo causal, los sujetos son
sensibles a la regla de conjuncién. Por ejemblo, si se
describe a Linda unicamente como una mujer de 31 afios, estiman
méas proﬁable que se trate-de una-cajera;-que de una cajera
feminista (Tversky y Kahneman, 1983).

f. Insensibilidad ai tamafio de la muestra La Ley de los

Grandes Numeros garantiza que muestras grandes sean altamente
representativas de la poblacién de donde fueron tomadas. Por
lo tanto, las personas esperan Que una muestra de la poblacién
tomada aleatoriamente, aunque sea pequefla, serd similar a la
poblacién total en todas sus caracteristicas esenciales. Sin
embargo, se espera generalmente gue una muestra sea més
parecida a la poblacién de donde fue tomada, de lo que predice

\
la Teoria del Muestreo.

!
)




45

Muchas veﬁes. las personaéwutilizan el heuristico de 1la
representatividad para estimar la probabilidad de obtener un
resultado a partir de una muestra de una poblacién particular.
Es decir, se espera que un efecto real en la poblacién total,
estaré representado por un resultado significativo en la
muestra. Sin embargo, pocas veces o nunca, se hacen
consideraciones acerca del tamafio de la muestra (Tversky y
Kahneman, 1974).

Por ejemplo, se estimard que la estatura promedio en un
grupo de 10 hombres mexicanos es de aproximadamente 1.70 m.
Generalmente este c?lculo se har& bas&ndose en una estimacién
acerca de la-estatura de la poblacién total (hombres
mexicanos), ¥y se ignoraréd el tamafio de la muestra a partir de
la cual se esté trabajando. &8i las probabilidades se estiman
por médio de la representatividad, entonces, las probabilidades
estimadas seré&n esencialmente independientes del tamanho de 1la
muestra. !

g. Conceptualizaciones erréneas acerca del papel del

azar, Dos son las propiedades que dominan la nocién intuitiva
del azar: la irregularidad y la representatividad local.

En general se espera qQue en una secuencia de eventos
generados por un proceso aleatorio, se estaran representando
las principales caracteristicas de ese proceso, aun cuando esa

secuencia sea corta. Por ejemplo, en una serie de volados, se
\
y
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piensa que la secuencia AGUILA SOL AGUILA SOL AGUILA AGUILA SOL
es mas probable gque SOL SOL SOL SOL AGUILA SOL SOL, ya gque no
representa la "imparcialidad"” de la moneda. Es decir, 1la

irregularidad hace que la muestra parezca mas representativa y

por lo tanto mas probable.

Ademas, las personas esperan que las caracteristicas
esenciales del proceso estén representadas no sélo globalmente,
sino en cada una de sus partes. Esto es lo que se denota como

representatividad local. Los sujetos actuian como si cada

segmento de una secuencia aleatoria reflejara la proporcién
verdadera (Tversky y Kahneman, 1972).

También, se piensa que el azar es un proceso que se
"autocorrige"”. ©Si la secuencia se desvia de la proporcién de

la poblaciodn, se espera una desviacién correctiva en la

direccién opuesta, es decir, una desviacién hacia alguna = =~ -7+ .
direccién induce una desviacién en la direccién opuesta y asi

se recobra el equilibfio. Esto es a 1o que se ha llamado 1la

"Falacia del Jugador". e

La falacia del jugador se basa en una conceptualizacién
errénea de las leyes del azar. El jugador siente que 1la
imparcialidad de una moneda o de la ruleta le permite esperar
que una desviacién hacia una direccién pronto serd cancelada
por una desviacién en lz direccidn contraria, sin embargo,

"...la mas imparcial de las monedas se ve limitada por su

\
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memoria y por su sentido moral y jamas podré ser tan justa como
el jugador espera que sea..." (Kahneman y Tversky, 1972).

Sin embargo, esta falacia no se presenta exclusivamente en
situaciones de juego; a un grupo de sujetos se les presentéd el
siguiente problema:

"El coeficiente intelectual'de una poblacién de nifos de
primero de secundaria se sabe que es de 100. Para realizar un
estudio se seleccioné una muestra de 50 nifios. El primer nifio
al que se le hace la prueba obtiene un coeficiente de 150.
éCudl espera usted que sea el promedio de coeficiente
intelectual para toda la muestra?"

La respuesta correcta es de 101, pero la gran mayoria de
las personas esperan que el coeficiente intelectual siga siendo
de 100. Este resultado se justifica por la creencia que se
tiene dé’que el proceso del azar se autocorrige. Muchos
eventos en la naturaleza si siguen estas reglas, esto es,
cuando hay un desequilibrio se produce una fuerza que
restablece el equilibrio. En contraste, las leyes del azar no
se comportan de ésta manera, ya qQue las desviaciones no se
cancelan a medida que el muestreo prosigue, simplemente se
diluyen.

h. La ley de los peguefios nameros. ILos dos ultimos

factores que se descritos son dos intuiciones acerca de los

procesos aleatorios que los individuos frecuentemente manejan.
4
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Se plante6 que las personas esperan que las muestras sean muy
parecidas unas a otras y a la poblacién de donde fueron tomadas
y, también, se sugirié que las personas consideran que el
muestreo e€s un proceso que se corrige por si solo.

Estas dos creencias tienen las mismas consecuencias, ambas
generan expectativas acerca de las caracteristicas de las
muestras. La ley de los grandes numeros garanatiza que las
muestras grandes sean altamente representativas y si ademés, se
considera la tendencia de autocorreccién en el proceso de
muestreo, entonces, las muestras pequefias deberé&n ser muy
representativas de la poblacién y se esperard poca variabilidad
dentro de estas muestras (Tversky y Kahneman, 1971).

Las intuiciones que las personas tienen acerca del azar’
parecen satisfacer la ley de los pequefios numeros en donde se
afirma que la ley de los grandes numeros se aplica también para

muestras pequefas.
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IV. EXPERIMENTO

1. INTRODUCCION.

Las investigaciones revisadas en la seccién anterior han
mostrado el poco uso que las personas hacen de los principios
estadisticos en sus razonamientos o toma de decisiones
cotidianas. Sin embargo, por lo fundamental de las tareas o
procesos de razonamiento inductivo, resulta preocupante saber
que las técnicas (los heuristicos) que emplean las personas en
tales tareas inductivas no respetan los principios y normas
estadisticas estipuladas.

Se ha demostrado que, en general, se tiende a subestimar
las variébles estadisticas tales como tamafio de la muestra,
correlacién y linea base. La investigacién interesada en este
tipo de problemas, cotiocida como investigacién sobre el uso de
heuristicos estadisticos, ha planteado la necesidad de
determinar, primero, el tipo y rango de problemas en los que la
gente no responde a diversas variables estadisticas, y segundo,
de examinar con mayor detalle los principios qQque las personas
utilizan o aplican cuando resuelven problemas que involucran el
razonamiento inductivo.

Nisbett y sus colegas (1983), han argumentado a favor de

\
investigar no solo el por qué los seres humanos no emplean
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normas o principios de la Teoria Estadistica, sino investigar
también los factores que estimulan o inhiben el uso de tales
principios, el tipo de problemas en los que es mé&s probable
utilizar algun tipo de razonamiento estadistico, y el efecto
que el entrenamiento formal tiene sobre el empleo de
heuristicos estadisticos en el razonamiento inductivo
cotidiano. Estos autores argumentan que las personas
utilizaradn los heuristicos estadisticos en la medida en que:

a. Un problema pueda ser codificado en términos de reglas
estadisticas, esto es, cuando el espacio muestral y el proceso
de muestreo son claros, y cuando los eventos se pueden
codificar en unidades que son familiares.

b. La presencia de factores azarosos sean sefialados por
la misma naturaleza de los eventos. i

c: La cultura reconzca que los eventos en cuestién estén
asociados con procesos azarosos y por lo tanto una explicacién
adecuada deber& hacer ‘referencia a principios estadisticos, por
ejemplo, un sorteo (Nisbett, Krantz, Jepson y Kunda, 1983).

Los trabajos de Nisbett y sus colegas, han sido muy
esclarecedores al precisar con mayor detalle las condiciones o
factores que determinan el empleo de normas o principios
estadisticos, que permiten mejorar nuestros razonamientos
inductivos ¢ toma de decisiones. No cbstante la importancia

tedérica y préactica de estos trabajos, han sido pocos 1los
3
i
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esfuerzos por replicarlos en d}ferentes condiciones culturales
e investigar los factores que pudieran limitar su generalidad.
La mayor parte de estos trabajos se han realizado con
aestudiantes universitarios norteamericanos y hasta donde
sabemos, con excepcién de algunos estudios realizados con
estudiantes universitarios israe;itas de la Universidad de Tel
Aviv, no han sido replicados con otro tipo de poblaciones.

Dado el empleo tan frecuente de informacién estadistica
que se.observa en el estudiante norteamericano promedio, y su
gran familiaridad con términos y principios de la teoria
estadistica, resulta importante mostrar que los resultados
obtenidos por Nisbett y colaboradores no son el efecto de esta
familiaridad cultural; es por ello que hemos considerado
conveniente replicar con estudiantes pgxicanos algunos de sus
estudio;; hasta donde sabemos este intento de incrementar 1la
generalidad de los hallazgos en el empleo de heuristicos
estadisticos en el razZonamiento inductivo, es el primero que se
hace en el idioma espafiol.

En el presente trabajo intentaremos replicar algunos de

los hallazgos de Nisbett en relacién al empleo de la Ley de los

Grandes Numeros.
Como se mencioné anteriormente, la ley de los grandes
nimeros garantiza que las muestras grandes sean representativas

de la poblacién de donde fueron tomadas. Sin embargo, cémo se
!
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podria explicar que en muchas ocasiones tan sélo una instancia
de un evento, es suficiente para llegar répidamente a una
estimacién muy confiable de la poblacién, y en otras ocasiones,
aunque la muestra sea muy grande, es dificil alcanzar una
estimacién satisfactoria.

Nisbett (1983) propone gque gran parfe de la explicacién de
este fenbtmeno tiene que ver con la variabilidad u homogeneidad
de ciliertos tipos o clases de eventos. Una generalizacién a
partirrde una muestra grande, se justifica no en términos del
tamafio de la muestra, sino en términos de si se piensa que el
muestreo en si es homogéneo; y la generalizacién a partir de
una muestra pequefla o la resistencia a la generalizacién (aun a
partir de una muestra grande) se justifica en términos de
evidencias previas acerca de la homogeneidad o heterogeneidad
de la poblacién con respecto a una de sus propiedades.

Si por ejemplo, el objeto es uno de los elementos quimicos
v la propiedad es la c¢onductividad eléctrica, las personas
esperan que exista cierta homogeneidad, es decir, todas las
muestras de ese elemento conducen electricidad o ninguno 1lo
hace. Pero si el objeto es un animal y la propiedad es su
color, las creencias previas no favorecen postular la
homogeneidad, ya que el color puede variar o no dentro de una
especie. En otras palabras, existen casos en donde el uso de la

representatividad se puede justificar en términos de las
!
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creenclas acerca de la distribucién homogénea, que a su vez
estadn basa en la experiencia adquirida con las distribuciones

de los tipos de propiedades (Nisbett, Krantz, Jepson y Kunda,

1 1883).

En nuestro estudio hemos decidido probar, con otra
poblacién, lo valido de estas conclusiones. Hemos querido
observar el efecto del grado de homogeneidad del grupo de
eventos, acerca de los cuales se tiene que estimar las
probabilidades subjetivas, sobre la disposicién a utilizar la‘
ley de los grandes numeros. Al mismo tiempo hemos querido
evaluar el efecto del entrenamiento formal en el empleo de
técnicas estadisticas, sobre la disposicién a utilizar la ley
de los grandes numeros.

De igual forma hemos querido est@b}ecer ia existencia de
diferen;ias entre las estimaciones realizadas por individuos
con intereses vocacionales diferentes, al menos en lo que se
refiere a las carreras profesionales elegidas.

En la elaboracién del disefio de nuestra investigacién
partimos de la suposicién de que si se percibe que la
distribuicién de la propiedad de un objeto es homogénea, 1la
estimacién de las caracteristicas de la poblacién que se haga a
partir de tal objeto, serd& independiente del tamafio de la
muestra; es decir, suponemos que la estimacién se haré
utilizando el heuristico de 1la répresentatividad ignorando por

\
completo el tamafio de la muestra.
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Por otro lado, cuando la distribucién de 1las
caracteristicas del objeto se percibe como heterogénea, se
esperard que con muestras pequeflas o con un caso aislado (N=1)
los sujetos mostraré&n més cuidado al realizar sus estimaciones,
es decir, el tamafio de la muestra seré& importante para llegar a
una estimacién, ya que la representatividad por si sola no seré
suficiente. Asimismo, esperariamos encontrar que aquellos
sujetos que en su historia académica hayan sido expuestos a
cursos sobre técnicas estadisticas, mostrarian una mayor
disposicién a utilizar la ley de los grandes numeros, es decir,
en tareas acerca de estimaciones poblacionales serian méas
sensibles al tamafio de la muestra.

En forma particular esperariamos que estudiantes de
carreras profesionales como la de Psicologia, fueran més
sensibles al tamafio de 1la muestra al hacer estimaciones
poblacionales, que los estudiantes de carreras como la de
Odontologia, ya qQque los primeros son expuestos en forma mas
extensa al empleo de los heuristicos estadisticos en 1la

solucién de problemas de razonamiento estadistico.

2. METODO
i.a tarea experimental consisti® en un cuestionario de seis

preguntas en donde se habla de una o varias instancias de unos
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objetos o sujetos que poseen una propiedad especifica.
Posteriormente, se les pidié que hicieran una estimacién del
porcentaje de eventos que en la poblacién puedieran poseer
dicha propiedad.

La distribucién de la homogeneidad fue variada utilizando
tres diferentes eventos: un evento mineral, un evento animal,
un evento humano, y se investigd el efecto que sobre las
estimaciones poblacionales,pudieran tener muestras de
diferentes tamafios (N = 1, N = 3 N = 20) y dos niveles de
educacién formal en estadistica en dos carreras profesionales
universitarias diferentes. El primer nivel sin entrenamiento
formal en estadistica, estuvo integrado por sujetos que no
habian tomado un curso formal de Estadistica en el nivel de la
licenciatura de una carrera profesional: Este grupo se formé
con 41 élumnos del primer semestre de la carrera de Psicologia
¥y por 51 alumnos del primer semestre de la carrera de
Odontologia (el cuestionario se aplicé dentro de las dos
primeras semanas del inicio del semestre académico).

El segundo nivel, con entrenamiento formal en estadistica
estuvo integrado por 45 estudiantes de noveno semestre de la
carrera de licenciatura en Psicologia de la UNAM y por 29
alumnos del primer semestre de posgrado de la carrera
QCdontologia de la UNAM, es decir, estudiantes que habian tomado
al menos un curso fbrmal de Estadistica a lo largo de su

\
carrera profesional.
Al
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Por cada nivel, a diferentes grupos de sujetos, se les
presentd un cuestionario en el que se mantenia constante el
tamafio de la muestra. Es decir, en cada nivel de educacién se
tuvieron tres grupos en los que se investigéd el efécto de los
tres diferentes tamafios de la muestra.

El estudio fue realizado empleando un total de 167 sujetos
de ambos sexos.

El cuestionario se iniciaba con el siguiente texto:

"Imaginate que eres un explorador que acaba de llegar a
una isla recién descubierta. Te encuentras con varios
animales, objetos y personas de los que no se tenia
conocimiento hasta la fecha.

Observas las propiedades de las muestras y necesitas hacer
algunas conjeturas acerca de que tan comunes podrian ser estas
propiedades en el resto de los animales, objetos y personas de
la misma clase™.

Posteriormente, ios sujetos debian hacer estimaciones
poblacionales a partir de una serie de preguntas concretas.

Las preguntas se formularon de la siguiente forma general
(un ejemplo de los cuestionarios empleados se muestra en el
anexo 1):

""Supongamos que te encuentras a un nativo que es miembro
de una tribu gque llaman Kosca. Ese nativo es obeso. <Qué
porcentaje de los hombres Kosca que se pudieran encontrar en la

. . \ , ,
isla considerarias tU qQue son obesos?"

\
v
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Cada uno de estos reactivos iba acompafiado por una
pregunta acerca de las razones que los llevé a dar una
estimacién particular.

El cuestionario fue presentado en una situacién normal de
clase después de una breve introduccién en la que se hacia
referencia a la forma en que las personas elaboran juicios y
llevan a cabo razonamientos.

Asimismo, se hizo hincapié en el hecho de que el
cuestionario no tenia ningln objeto evaluativo y se les pedia
qQue dieran las respuestas que en su opinién eran las més

adecuadas.

3. RESULTADOS

Enylas gr&ficas 1 a 6 se presentan, como una funcién del
tamafio de la muestra presentada, para cada reactivo y para 1los
grupos con y §;grentrénamiento formal en Estadistica, 1las
medias de las estimaciones del porcentaje de la poblacién que
posee la propiedad asociada al tipo de objeto descrito.

En las gréaficas 4, 5 y 6 se puede observar que los sujetos
esté&n dispuestos a hacer estimaciones muy altas, aun con una
sola instancia en la muestra, cuando el objeto ‘es un mineral o
cuando la propiedad es el color de la piel de un grupo de

personas. Esto se explica por el hecho de que los minerales

\
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son percibidos como una poblacién homogénea respecto a sus
diferentes propiedades, al ;gual que el color de la piel es
percibido como una propiedad homogénea en un grupo de
individuos situados geogra&ficamente en un lugar especifico.

Por otro lado, las gré&ficas 1,2 y 3 muestran que las
generalizaciones son mucho menos.extremas, incluso cuando se
pide generalizar a partir de muestras de 20 instancias de un
objeto, si se percibe que la distribucién de la propiedad es
heterogénea. Asi tenemos que la poblacién de pajaros se
percibe como heterogénea respectos a sus propiedades, al igual
que la obesidad se percibe como una caracteristica variable
dentro de un grupo de individuos.

Lo anterior queda demostrado con los andlisis de varianza
realizados para cada una de las preguntas, como funcién del
tamafio de la muestra. En ellos se observa que el tamafio de la
muestra fue una variable significativa (F ¢ .05) en las
preguntas referentes d la poblacién de pajaros y a la obesidad
en los hombres (Tabla 1, 2 y 3). También se puede observar que
el tamafio no fue una variable significativa para las preguntas
relacionadas con las propiedades del mineral y el color de la
piel de los hombres (Tablas 4, 5y 6).

También en las gréaficas 1 a 6, se puede observar que las
estimaciones poblacionales hechas por el grupo con

entrenamiento formal en Estadistica siempre tendieron a ser

¢ —
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inferiores a las realizadas por el grupo sin entrenamiento
formal; lo que pudiera indicar un posible efecto del
entrenamiento sobre las estimaciones realizadas. En general,
Se supondri& que los alumnos de los Ultimos semestres o de
posgrado, estarian mas versados en el empleo de heuristicos que
los alumnos de los primeros semestres, v por tanto deberian ser
mas sensibles al tamafio de las muestras al hacer sus
estimaciones poblacionales.

Sin embargo, los anadlisis de varianza que se llevaron a
cabo para cada pregunta en funcién del tamalfio y el nivel de
entrenamiento, no muestran que el entrenamiento sea una
variable estadisticamente significativa (veé&nse las tablas 7 a
i2).

De la misma forma, los an&lisis de varianza en funcién de
la carréra profesional tampoco demuestran que ésta sea una
variable estadisticamente significativa.

Dado que el tamafio de la muestra es la Unica variable
significativa, en la gré&fica 7 se representa como una funcién
del tamafio de la muestra (para todos los sujetos y para todas
las preguntas), la media de las estimaciones del porcentaje de
la poblacién total que posee la propiedad. Una vez més, se
puede observar que para las preguntas 1, 2 y especialmente la
pregunta 3, las estimacicnes poblacionales muestran un claro

aumento a medida que incrementa el tamafio de la muestra, y para
§
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las preguntas 4, 5 y 6 las estimaciones poblacionales no varian
conforme varian los tamafios de la muestra.

V. CONCLUSIONES

1. ESTRATEGIAS FORMALES VS. INTUITIVAS.

Kahneman y Tversky, asi como otros autores, han demostrado
que las personas cometen muchos errores en el razonamiento y
toma de decisiones cotidianas, al no utilizar principios
estadisticos.

Sin embargo, Nisbett y sus colegas han comprobado que las
personas si utilizan conceptos estadisticos cuando resuelven
cierto tipo de problemas con cierto tipo de poblaciones vy
context&s (Jepson et al, 1983; Kunda, et al, 1982; Nisbett et
al, 1983).

Ambos grupos de investigadores coinciden en que las
deficiencias se deben principalmente a la confianza excesiva
qQue tenemos en los heuristicos, y a la falta de atencién a
consideraciones normativas convencionales. Esto nos lleva a
concluir en la necesidad de fomentar el uso qe estrategias méas
formales en los procesos de toma de decisiones.

Sin embargo, después de llegar a esz conclusién, es

importante hacer ciertas consideraciones acerca de si es
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siempre aconsejable sustituir las est}ategias de inferencia més
formales por las més intuitivas; después de todo los triunfos
del razonamiento humano son mucho mads impresionantes que sus
fallas (Nisbett y Ross, 1980).

Muchos juicios y decisiones son evidentemente tan
triviales y rutinarias que ningﬁp ser racional utilizaria un
método de inferencia formal. En el otro extremo, algunas
decisiones son tan importantes que el uso de estrategias
puramente intuitivas podria resultar contraproducente.
Normalmente, aquellas decisiones que tienen gque ver con qué
casa o0 qué auto comprar, cambiar o no de carrera, iniciar o no
una familia, deberian de tomarse utilizando los mejores datos o
estrategias inferenciales disponibles.

Nisbett y Ross (1980) argumentan_qpe cuando se va a tomar
una decisién, la sustitucién de una estrategia puramente formal
por una relativamente informal o viceversa, estard determinada
por consideraciones dé costo-beneficio. Esto es, las
decisiones que tienen pocas consecuencias estaradn y deben estar
guiadas por estrategias intuitivas. Por otro lado, las
decisiones recurrentes o aquellas con consecuencias
importantes, deberé&n tomarse con la ayuda de las mejores
estrategias normativas aungue estas estrategias resulten
relativamente més costosas en términos de tiempo y esfuerzo.

Sin embargo, en el andlisis que hacen Nisbett v Ross de

\ .
las estrateg%as formales versus las informales, destaca la

¥
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nocién de que aunque el aplicar los principios normativos es
més dificil, los costos de tiempo y esfuerzo asociados a las
estrategias formales no siempre son los mas elevados,
frecuentemente los costos son mucho menores que los costos
asociados con estrategias puramente intuitivas. Por ejemplo,
la aplicacién mecénica de férmulas sencillas de regresién para
la selecciébn de personal, parece tener mejores resultados (en
términos de la confiabilidad tradicional y criterios de
validez) que los laboriosos métodos intuitivos utilizados por
jueces y expertos en el Area (Dawes, 1979).

En general loslinvestigadores en esta area concuerdan en
que el conocimiento de loé principios y fallas en el
razonamiento inductivo, y la habilidad para aplicar dicho
conocimiento, no garantiza decisiones correctas, pero si puede
disminuir en gran medida la probabilidad de error, ya qQue &s un -
hecho que las elecciones podré&n ser hechas m&s racionalmente
por aquellas personas‘que comprendan mejor las ventajas de las
estrategias de inferencia méas formales (Nisbett y Ross, 1980;
Fong et al, 1986).

Para lograr esto, es necesario convencer a las personas de
que tendemos a cometer errores de inferencia y de que estos
errores son faciles de reconocer y corregir. Asimismo, se debe
ofrecer més motivaciédn para que prestemos mayor atencién a la

naturaleza de las tareas de razonamiento que desempefiamos y a
\
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la calidad de este desempefio. En pocas palabras hay que educar
a las personas en el dificil arte de tomar decisiones o razonar

inductivamente con correccién (Fong et al, 1986).

2. EFECTOS DEL ENTRENAMIENTO FORMAL EN ESTADISTICA SOBRE

EL RAZONAMIENTO COTIDIANO,

En el experimento que se presenté anteriormente, el
entrenamiento formal en estadistica no tuvo ningin efecto sobre
la disposicién a utilizar heuristicos estadisticos,
especificamente la ley de los grandes numeros.

Sin embargo varios autores (Nisbett y Ross, 1980; Nisbett
et al, 1983; Fong et al, 1986} se muestran sumamente optimistas
con respecto al efecto que puede tener_el entrenamiento sobre
nuestro razonamiento, y han presentado numerosas pruebas donde
efectivamente el entrenamiento en Estadistica ha acrecentado 1la
utilizacién de principios estadisticos en el razonamiento
cotidiano.

Estos autores han demostrado que el entrenamientc formal
otorga beneficios cuando consiste en varios cursos pequefios de
Estadistica, un solo curso de un semestre o hasta una sola
sesién de entrenamiento de 25 minutos. Asimismo, establecieron
que el entrenamiento no sélo afecta la frecuencia con que se

utiliza el razonamiento estadistico, sino también mejora la
\
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calidad de este razonamiento (Nisbett, Fong, Lehman y Cheng,

1987).
Ademéds, encontraron que cuando el entrenamiento consiste

en presentar ejemplos de la vida cotidiana donde es posible

aplicar principios estadisticos, hay un aumento en la calidad y

la frecuencia del razonamiento estadistico, en contrate con el
entrenamiento que trata unicamente aspectos puramente
normativos. Pero ademads demostraron que cuando en el
entrenamiento se combinan tanto aspectos puramente formales
como ejemplos de la vida cotidiana, hay un efecto adicional
sobre la frecuencia y la calidad del razonamiento.

Se habia mencionado anteriomente que en las tareas en que
se involucran aspectos subjetivos, los individuos raramente
incorporan juicios estadisticos en su razonamiento (Jepson, et
al, 1985). Sin embargo, Fong y sus colaboradores (1986)
también encontraron un efecto significativo del entrenamiento

aun sobre juicios subjetivos. Esto sugiere que las personas

son capaces de entender y aceptar la aplicacién de principios

estadisticos tanto para eventos sociales y subjetivos como para

eventos totalmente objetivos.

En otra serie de estudios, a un grupo de sujetos se les
entrenaba en un contexto especifico y posteriormente se les
hacian preguntas con ctro tipo de problemas en contextos

diferentes, v se comprobé que los efectos del entrenamiento
\
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eran totalmente independientés del contexto {(Fong et al, 1986).
Esto resulta importante cuando se remarca que el uso esponténeo
de heuristicos estadisticos esté& de cierta manera determinado
por el tipo de problema y el tipo de propiedad, tal y como se
comprobé en el experimento presentado en este trabajo. La
falta de interaccién entre el entrenamiento y el tipo de
problema, indica que las personas se les puede ensefiar a que
entiendan, por ejemplo, el papel de la incertidumbre y del
tamafio de la muestra cuando realizan juicios de tipo social.

En general, todas las investigaciones aquli presentadas nos
muestran Jlas ventajas del entrenamiento y nos llevan a
cuestionar la eficiencia de la ensefianza en estadistica en las
escuelas y universidades. Es un hecho que los cursos sobre
Estadistica y sobre Teoria de la Probabilidad se concentran
principélmente en el célculo, ignorando por--completo que las’
raices de estas disciplinas esté&n en el sentido comun. Fong y
sus colaboradores (1986) han comprobado como un curso normal de
estadistica en la universidad puede tener efectos
potencialmente significativos, si en estos cursos se incluyeran
ejemplos de cémo los principios estadisticos se pueden aplicar
en los razonamientos cotidianos.

Los programas en las escuelas secundarias y de educacién
superior deberian ofrecer una mejor enseflanza de las reglas de

inferencia formales. La Estadistica y la Teoria de la
!
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Probabilidad deberian ensefiarse por lo menos a bartir de la
secundaria y en el curriculum se deberia incluir la discusioén
de las diferencias qQque existen entre las estrategias formales y
las intuitivas. También seria util ensefiar con ejemplos
anecdéticos concretos de la utilizacién de los principios y de

los errores intuitivos qQue se cometen. C e
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TABLA 1

#44 ANALISIS DE VARIANZA #4®
Rl -~  donde anidarm los= péjaros

FOR TAMAND - tamano d=2 la muestres

SiMAa DE MELTA SIGNIF.
FIUENTE DE VARIACION CUADRADOS LF CLADRADA F LE LA F

EFECTOS FRINCIFALES T AOF0.01%  S.242 0. 006
TEMAND = S0F0.01% 5. 24% 0. 00s
EXpPLICADLD = &0R0.01%  S.24Z 0. 00e&
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TaRLA 2

wad ANALISIS DE VARIANZA &4
FX - color de lo= p&iaros

=
FOR TAMARND - tamafbo o2 la mnmuestra

MEDIA SIGNIF
L ClUADRADS F LE LA F

FIUENTE DE VARIACION

EFECTOS FRINCIFALES £351. T 3175.519 . 943 0,021
TAMAND £351, P OF1T7E.S19 3,943 0.zl
EXFLICALD E351, 03 2 3175.519%  3.943 Lzl

RESIDUAL 122072771 i1&d S, 35
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TARBELA 3

w44 ANALISIS DE VARIANZA ##w

R3 -~ obeszidad er los homnbres
FOR TAMAND - tamafo de la mueshra

sima DE
FUENTE DE VARIACION CUADRADDS LF

EFECTOS FPRINCIFALES 20795, 603
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TABLA 4

#dF ANALISIS DE VARIANZfS ##%#®
F4 - zolor de la piel lo= hombres
FOR TAMAND - tamaho de 1
SUpe DE MEDR'IA SIGENIF
FUENTE DE VARIAZION CUADRADODS IF CLRDRADA F E LA F

= 0,45

EFECTOS FRINZIFPALES F48., 0139 Z =
= = 32 . 452

TAMAND 743, U5
ErPLICADO 748, 093 = 74,05 0,738 .48
RESIRUAL 23116, 2el 164 S0s. 807

TOTAL DG4, 467 1&g S5, 203
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TARELA T

#h4a ONALISIS

del

la

RS - cormductividad
FOR TAMAND - tamafo de

SiMa DE

FUENTE DE VARIACICON CUADRADOS

EFECTOS FRINCIFALES 1&
1

TAMANLC
E=PLICADLD lenz, 433
RESIDNIAL

TOTAL

Se procezatron 167 casos
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#4% ANALISIS LE

del mineral
tamafo de la

& - color

POR TAMAND - musstra
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#x4 ONGLISIS DE VARIANZA ##®
FZ - color de lo= pajaraos
FOR SEMESTRE - entrenamientos formal em
Y TAMAND - tamarmo de la muestra
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SiMa DE MEDIA SIGENIF
FLENTE DE VARIACION CUADRADOIS DF CADRADA F LE LA F

EFECTOS FRINMCIFALES 471,673 3 Z2157.:226 R 3 G.051
SEMESTRE 120,642 1 1200642 0,142 0.701
TAMANTD 400, 20w 2 3E00.40% 0 3.931 . oz

INTERACCIONES 221.5
SEMESTRE TAMANO =1

ExpLICADLO 7353, 211 S 14700642 1.E206 0.114
RESIDUAL 131076, 3238 161 214014
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TARLS 2

#as LNALISIS DE VARIANZA ##w®

2 -~ chezidad ern loz bhombres
EMEZTRE ~ entrenamientos formal en
AMAND -~ tamaro CGe la muestra
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TAELA 10

#4% ANALISIS LE VARIANZA ##4#

R4 - color de la piel de loz kombres
FOR SEMESTRE - entremamierntos formal en eztadiztica
Y TAMAND - tamafo de la muestra

SiMA DE MELIA SIGHNIF
FUENTE DE VARIACION CUADRALOS oF CUARLRADA LE LA F

n

EFECTOS FPRINCIFALES 1334, 239 £ 464,763 0,312 0.437
SEMESTRE 46, 17 1 f4e.15% 1. 268 0,262
TAMAND 7o, 197 = 394,393 0.774 .43

INTERACCIONES 40%, &01 = 202,801 0,398 0. 872
SEMESTRE TAMAND 405,601 2 Z0Zz.e0l 0,398 0.&e7z
EXFLICALD 179%.3291 T ISF.IT7E 0 0L T0E 0.2

)
T
e
n

J
[ng}
=
[y
—
N
0

-]
-

RESTIDUAL

......

TOTAL S3264. 467 1&& o0S. 20
- - A
Se procezaron 167 Cazoz




TARLA 11

w44 ANALISIS DE VARIANZA #%%

RS - conductividad del mineral

FOR SEMESTRE - emtrenamietto formal en

Y TaAaMaND -~ tamafio de la mueztra

SUMA DE

FUENTE DE VARIACION CUADRADOS LF

EFECTOS FRIMOCIFALES 1611, 263
SEMESTRE 1.764
TAMARNC lene. 351
INTERACCIONES 420,622
SEMESTRE TAMANC 430, 628

ExFPLICADD W S

FRESTIDUAL 740,012 161

TOTAL 7e771.504 164

procesaron 167 Casos

0
in

B3 o= 0

[V

n

SIGNIF
: A

0. 3=2E
0.351

0. 1%
0. =%
0, =3




TABELA 12

w40 ANALISIS DE VARIANZA #4%

Re - color del mineral
FOR SEMESTRE - entrenamisnts formal en estadi=tics
Yo TAMAND - tamafo de la mudestra

suA DE MEDIA SIGNIF
FLUENTE E VARIACZION CUADRADOS I'F CUHADRADA F LE LA F

EFECTOE PRINCIFPALES 29, 738 : 19 0, 4&84 0.707
SEMESTRE 472,124 1 izd 1.061 0205
TAMAND 167.18% = S9S 0.185 0.2321

INTERACLIONES = PR (P =
SEMESTRE TARSKND = . 03 0. 128
E-FLICADO 250742968 S 1.113 .35

RESIDUAL 725Del. 788 11 450 . 94

TOTAL 7oes, 07e 1&& 452, 223
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FOLIOS 1- 2O

KRR KEFREERER KKK KRR K KKK K KKK KKK IR KKK KKK KKK KKK KKK KKK KKK KA KKK

EL FRESENTE CUESTIONARIO FORMA FARTE IIE UNA INUESTIGACID&
E LA FORMA EN QUE LAS FERSONAS ELABORAN JUICIOS Y LLEVAN A CARD
HAMIENTOS.

EN NINGUN MOMENTOs ESTE CUESTIONARIO FRETENDE EVALUAR EL QUE
RIEN O QUE TAN MAL LAS FERSONAS CONTESTAN A LAS FREGUNTAS
TEADASs ES LECIRs ESTE CUESTIONARIO NO TIENE NINGUN OEBJETIVO
UATIVO. LAS RESFUESTAS QUE SE DEN A ELs ADEMAS DIE SER
IDENCIALESs SERVIRAN ENTRE OTRAS COSAS FARA SUGERIR ALGUNAS
RAS A NUESTRAS PRACTICAS ED@CATIUAS.

FOR ESTA RAZON LE SOLICITAMOS DIE LA MANERA MAS ATENTA>»
ESTE ESTE CUESTIONARIO CON LA MAYOR SERIEDAD FOSIBLE TRATANDO IE
LAS RESFUESTAS RBUE EN SU OFINION SERIAN LAS MAS ADECUADAS.

MUCHAS GRACIAS FOR SU COLAERDRACION.

ERRR KRR KRR KRR KRR R KRR KRR KRR KRR KRR KKK EERRKER KRR KR KR KRR RKR KRR R KRR KRR KRR KX

I's
 CARRERA QUE ESTUDIA! _.SoSSoloen®™

(S
SEMESTRE QUE CURSA: __;iz ______________________________________

MENCIONE SI EN LO QUE VA DE SU CARRERA HA CURSAIO ALGUNA IE
LAS SIGUIENTES MATERIAS ¢

- LOGICA} SI »a

. DISEND EXPERIMENTALS SI pril
MATEMATICASS,  SI o
ESTADISTICAS  SI M

2222222222220 2 2200222220223 0022223002222222220 2222222220200 0020 0000
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Inadinate que eres un exrlorador que acabas de llegar 2 una
2 recien descubierta, Te encuentras con varios animaless obdetos
erspnas de los cue no se tenia conocimiento hasta 1a fecha.
ervas las sroriedades de las muestras u¥ necesitas hacer zalsgunsas
Jeturas acerca de que tan comunes rodrian ser estas rroriedades
el resto de los animaless obdetos v rpersonas de la misma clase,

NNNNNNNNNNNNNNNNENNENNNNENNENNNNNNNENNENNNNNNENENNNNNENENNENNNNNNNNNNNENEENNNNNNEN

Surondamos aue te encuentras un sajaro de una eseecie
cornocida rara tis el bliris este es de color azul,

? Que rorcentade de todos los bliris eue se rudieran
ontrar en la isla considerarias tus eue son de color 2zul?

-

__9 ___ sor ciento (rorcentadje)

?Por wue consideraste este sorcentadeT

cinmac ORI VRS We esc ASTRE WD,

CNNNNNNNNPDERNNSND NN NRNNNNRNNNNRNNNNRNNNNNNRNNNNNNNNNRNNNNNNNN

Ademassy el bliri que te encontraste anidas en un arbol de
s1irto ague es bastante cohun en lz isla.,

? Que rorcenta.de de todos los bliris que se rsudieran
sintrar en la islas considerarias tus eue tienmen swus nidos
:rboles de eucalirto?

-)&3-__ ror ciento {orcentzde) =

? For rue consideraste este rorcentaJe?
: Crn RO o Sobos ANDARNAY €
- PG\ v

-
O ARBOLES L&

AY

4
:

VNMNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNSNNENNNNNNNNNENNNNNENNNNNNNNNNNENNNNNNNNNNENNNNENN
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Surondamos eue te encuentras 2 un nativo cue es miembro de
2 tribu eue el l1llzme Kosca. Este mztivo es obeso.

? Que rorcentade de los hombres Kosca que se rudieran
contrar en la islas considerarias tus eue son obesos?

__gfl__ for ciento (forcentade)

? For cue consideraste este rorcentaje?

GHROE  BC TERBRARL FRRTe DE VLA TRRY SE€ Saeond
oo se pe\nEeTie e (N YOS nl ekl &R e
TSt DIEREY ST ORI neves e e
Wl O wiNes RESOS |

4%,

CNNNNNNNNNRINNNNNSNNNNNNNDENNENNNNNENNNNNNNNNNNNNNENNNENRENNNNENNNNNNNNNNNNNENNNNNN

El Kosca eue te encontraste es nesdro.

7 Que rorcentade de los nombres Kosca eue se rudieran
rontrar en la islas considerarias tus cue son negros?

- JQ&L for ciento Yrorcentade)

heno

? For cue consideraste este rorcentade 7

ERex =L es  udh TRAL XRew D 2eR vRen DA
LDy NS Rz .
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Surondamos cue te encuentras un trozo de un elemento llamado

finiums gue el cuimico de tu exrpedicion considera que es muyw Taroe.
e trozo de Rodinium cuzndo se calienta 8 temreraturas muy asltas
e una flams de color verde.

?Rue rorcentade de todas las muestras de Rodinium cque se
‘teran encontrar en 138 islas considerarias tus eue cuando se
iientan tiemen una flama de color verdeT

_Jézz__ fsor ciento (rorcenta.e)}

PFor eue consideraste este rorcentade?
O WEC Aeno  ewe e YRe M TeweR. LA

=\ == - ‘
CovIe Y& Teswew, €%

Pustas  EReET- TRISWCRS D SIOWACAS 1

-

| ¥ ade = , 8

PNNIEINNNNNNIENAINRNRNNENNNNNNNNNNNNENNNRNNNNNNNNNRENSCNNNNNNNDNNNNNNNENSENNNNNDNNNOCNENNNNNSR

Ademzss se descubre que 13 muestra de rodiniumr que
rontraste es un buen conductor de electricidad,

?Que rorcenta.e de;todas las muestras de rodinium cue-se
iieran encontrar en 13 islsas considersrias tus cue son buenos
1ductores de electricidad?

-_Z-___ ror cliento (rorcenta.de) SO

?For que consideraste este rorcentsa.e?

Cow Lo gmmuems. M ST Wev PRLY N Yol
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