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Más allá de la cronología: uso de la inferencia 
Bayesiana para evaluar hipótesis en arqueología
Erik Otárola-Castillo (eoc@purdue.edu) , Melissa G. Torquato, Jesse Wolfhagen , 
Matthew E. Hill Jr.  , y Caitlin E. Buck

RESUMEN
Los arqueólogos utilizan con frecuencia distribuciones de probabilidad y la prueba de significancia de la hipótesis nula (NHST por 
sus siglas en inglés) para evaluar cuán bien se alinean los datos de estudios, excavaciones o experimentos con sus hipótesis sobre 
el pasado. La inferencia bayesiana se usa cada vez más como alternativa a la NHST y, en arqueología, se aplica generalmente en la 
estimación de fechas de radiocarbono y la construcción de cronologías. Este artículo demuestra que las estadísticas bayesianas tienen 
aplicaciones más amplias. Comienza contrastando los marcos estadísticos de la NHST y bayesiano, antes de introducir y aplicar el 
teorema de Bayes. Con el fin de guiar al lector a través de un análisis bayesiano elemental paso a paso, este artículo utiliza un conjunto 
de fauna arqueológica de un sitio ficticio. Luego el ejemplo simulado se amplía para demostrar cómo se pueden aplicar los análisis 
bayesianos a datos con una variedad de propiedades, incorporando formalmente el conocimiento previo de los expertos en el proceso 
de evaluación de hipótesis.
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INTRODUCCIÓN 
Muchos arqueólogos están familiarizados con las estadísticas 
bayesianas en el contexto de la calibración de fechas por 
radiocarbono y la construcción de cronologías. Sin embargo, el 
marco bayesiano tiene aplicaciones más amplias que exceden a 
la datación y la cronología y que merecen ser consideradas por 
ellos. Por ejemplo, muchos investigadores de las ciencias naturales 
y sociales utilizan las estadísticas bayesianas para evaluar cuán 
bien se alinean los datos observacionales o experimentales con 
sus hipótesis. Por lo general, este uso de la inferencia bayesiana 
no se ha aplicado a la arqueología. Utilizando un ejemplo 
zooarqueológico ficticio, este artículo proporciona una explicación 
directa de la inferencia bayesiana y la compara con la prueba de 
significación de hipótesis nula (NHST por sus siglas en inglés) 
más convencional. Aunque algunos han descrito y revisado 
previamente la aplicación de estos conceptos en otros lugares 
(por ejemplo, Buck y Meson 2015; Buck et al. 1996; Otárola-
Castillo y Torquato 2018; Otárola-Castillo et al. 2022; Wolfhagen 
2019, 2020), este articulo está centrado en presentar ejemplos 
reproducibles paso a paso del marco bayesiano con la finalidad 
de evaluar y discernir entre hipótesis contrapuestas. El código 
Rmarkdown para reproducir todos los materiales presentados aquí 
está disponible en un repositorio de OpenScience Framework: 
https://osf.io/23bdt/. Además, el manuscrito original — escrito en 

inglés — está disponible con los materiales complementarios de 
este artículo. Asimismo, los lectores en inglés pueden encontrar un 
código reproducible aquí: https://osf.io/54f62/.

INCERTIDUMBRE Y PROBABILIDAD 
EN APLICACIONES ARQUEOLÓGICAS
Todos los datos son inciertos. Las mediciones y observaciones 
no son exactas y sus valores resultantes son variablemente 
imprecisos. Los arqueólogos suelen utilizar cantidades estadísticas 
como la varianza, la desviación estándar y el error estándar, que 
están basados en la teoría de la probabilidad, para describir 
esta incertidumbre. En su trabajo de campo y laboratorio, ellos 
emplean equipos basados en descripciones probabilísticas de 
incertidumbre. Por ejemplo, el fabricante de estaciones totales 
—ampliamente utilizadas para mapear sitios arqueológicos— 
ha establecido precisiones de 2 mm más 2 mm adicionales por 
kilómetro, generalmente en el nivel de desviación estándar de 1s 
(por ejemplo, Leica TS16). Este es un ejemplo de un concepto de 
probabilidad utilizado para medir la incertidumbre “aleatoria”. En 
este caso, suponiendo una distribución de probabilidad “normal” 
para el error de medición (aunque el fabricante no lo especifica), 
los arqueólogos deben esperar que el 68 % de las ubicaciones 
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de los artefactos cartografiados por este instrumento tengan un 
error de hasta ± 2 mm, más el error relacionado con el incremento 
de la distancia (y el error debido a las condiciones atmosféricas, 
la estabilidad del instrumento, etc.; Walker y Awange 2020). De 
forma similar, la hoja de especificaciones del fabricante para una 
báscula digital portátil típica de Ohaus (Scout STX2202) afirma 
medir hasta 2200 g, con un error de ±0.02 g (1s). Al igual que 
las estaciones totales, si asumimos un modelo de error normal, 
esto quiere decir que el fabricante certifica que el 68 % de 
todas las lecturas estarán dentro de ±0.02 g de la lectura real en 
circunstancias ideales. 

Análogamente, después de una cuidadosa recopilación y análisis 
de datos, los arqueólogos también aplican el concepto de 
probabilidad para probar sus hipótesis. Estas son declaraciones 
formales que ofrecen explicaciones plausibles de los patrones 
observados sobre las personas o su entorno en el pasado. Al igual 
que las afirmaciones sobre las mediciones de instrumentos de 
campo y laboratorio, estas hipótesis y sus predicciones también 
poseen cierto grado de incertidumbre debido a la observación 
o conocimiento incompletos. Para cuantificar de manera formal 
la incertidumbre sobre los datos y las hipótesis, los arqueólogos 
suelen confiar en modelos de probabilidad específicos o funciones 
de probabilidad (es decir, ecuaciones). Las entradas de una 
función de probabilidad son valores observados o hipotéticos, 
y los resultados son sus probabilidades que van de 0 a 1, es 
decir, de menos probable a más probable. Los arqueólogos 
utilizan este sistema probabilístico para probar sus hipótesis y 
describir el grado de incertidumbre con el que ellas dan cuenta 
de las observaciones actuales y futuras probables. El uso de un 
planteamiento probabilístico les ofrece una herramienta poderosa 
y sistemática que posibilita la interpretación de datos y la 
evaluación de hipótesis. 

A continuación proporcionamos una descripción general de 
los conceptos centrales de los dos principales paradigmas de 
probabilidad para evaluar hipótesis: la NHST y la inferencia 
bayesiana. Mientras que la mayoría de los científicos utilizan 
ampliamente la primera, el planteamiento bayesiano se considera 
un moderno sistema de aprendizaje basado en datos que se 
aplica cada vez más en la arqueología (Buck y Mesón 2015: 205; 
Buck et al. 1996; Howson y Urbach 2006; Jaynes 2003; Otárola-
Castillo y Torquato 2018; Otárola-Castillo et al. 2022).

PRUEBA DE SIGNIFICACIÓN DE LA 
HIPÓTESIS NULA
Como marco estadístico prevaleciente en la mayoría de las 
ciencias, la NHST permite a los profesionales utilizar sus datos 
para evaluar hipótesis. Este planteamiento tiene sus raíces en el 
desarrollo a principios del siglo XX de las pruebas de bondad 
de ajuste (Fisher 1922; Pearson 1900), el diseño experimental, 
los valores de p (Fisher 1925, 1935), los intervalos de confianza 
(IC) y las pruebas de hipótesis (Neyman y Pearson 1933: 294). 
Esta metodología se introdujo en la arqueología a mediados del 
siglo XX (por ejemplo, Binford 1964; Clarke 1968; Myers 1950; 
Spaulding 1953; Vescelius 1960). Las aplicaciones de la NHST 
en arqueología continúan hoy, respaldadas por nuevos libros 
de texto estadísticos específicos de esa disciplina (por ejemplo, 
Banning 2020; Baxter 2003; Carlson 2017; Drennan 2010; Fletcher 
y Lock 2005; McCall 2018; Shennan 1997; Thomas 1986). Estas 
publicaciones brindan un tratamiento detallado de la NHST y 
sus procedimientos en el contexto de la arqueología (para una 

introducción multidisciplinaria a la NHST, consulte, por ejemplo, 
Diez et al. 2019). 

Sin embargo, en general, el paradigma de la NHST gira en torno 
al concepto de muestreo repetido teóricamente a largo plazo 
y el teorema central del límite (TCL; Diez et al. 2019: 172). El 
TCL informa el planteamiento de la NHST para la descripción 
y evaluación de hipótesis, e indica que dada una muestra lo 
suficientemente grande, en muchos casos, las estadísticas de 
resumen (por ejemplo, la media o desviación estándar) seguirán 
una distribución normal. Por ejemplo, después de muestrear 
la misma población varias veces, las medias de las muestras 
individuales se distribuirán normalmente. Esta distribución se 
conoce como muestreo o distribución “nula” de la estadística. 
Como este fenómeno ocurre frecuentemente, incluso si la variable 
original no tenía una distribución normal, este concepto se aplica a 
muchas situaciones y datos. El TCL vincula además las estadísticas 
de muestra con sus distribuciones nulas, como la media, a través 
de su error estándar. Según el TCL, el error estándar de la media 
de una muestra estima la desviación estándar de la distribución 
nula de la media. Esta cantidad puede calcularse dividiendo la 
desviación estándar de la muestra por el tamaño de la muestra.

El TCL es útil para los arqueólogos que a menudo toman muestras 
de una población objetivo: un grupo de individuos, artefactos, 
eventos, mediciones u otros fenómenos que desean estudiar. 
El objetivo es usar la muestra para probar hipótesis a priori 
sobre características cuantificables de la población muestreada. 
Los estadísticos se refieren a estas características como los 
parámetros de la población. Por ejemplo, los parámetros de 
media y desviación estándar de una población representan su 
tendencia central y variabilidad, respectivamente. Las estadísticas 
de muestra funcionan como estimaciones de los parámetros de la 
población y, por lo tanto, también se conocen como estimaciones 
de parámetros. Estas estadísticas se usan con la finalidad de 
evaluar hipótesis sobre los respectivos parámetros de población. 
La NHST requiere que los arqueólogos establezcan únicamente 
dos hipótesis: una hipótesis nula y una alternativa a evaluar. 
Las hipótesis nulas son afirmaciones cuantitativas de “ninguna 
diferencia” (diferencia = 0) entre un valor de parámetro hipotético 
y su estadística de muestra, o entre una estadística de muestra y su 
contraparte de otra muestra. Los arqueólogos suelen establecer 
tales hipótesis nulas para evaluar si una muestra estadística resultó 
de una población que tiene el valor del parámetro hipotético (es 
decir, una prueba de una muestra). Alternativamente, pueden 
desear saber si las estadísticas de dos muestras independientes 
se extrajeron de la misma población (es decir, una prueba de dos 
muestras).

Las hipótesis alternativas son declaraciones ordinariamente 
simples que niegan la hipótesis nula. Una vez que los arqueólogos 
establecen las hipótesis nula y alternativa, toman muestras de 
la población o “recolectan datos” y calculan las estadísticas de 
la muestra. Tenemos que señalar que el marco que ofrece la 
NHST procede asumiendo que la hipótesis nula es verdadera 
y posteriormente utiliza los datos de la muestra, resumidos por 
una estadística, para evaluar esa suposición. Para hacerlo, los 
arqueólogos utilizan la estadística de muestra para definir una 
estadística de prueba (con frecuencia, los valores z-, t-, ratios F- y 
los valores de χ2; por ejemplo, Diez et al. 2019; Drennan 2009; 
Thomas 1986) y calculan la probabilidad de que un valor igual o 
más extremo que el estadístico de prueba pueda ocurrir bajo el 
supuesto de la hipótesis nula. 

La probabilidad de la estadística de prueba, o valor p, a menudo 
se calcula con la ayuda de modelos de distribución de probabili-
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dad, como la distribución normal. Estos modelos de probabilidad 
son conocidos también como funciones de verosimilitud. La vero-
similitud es una función estadística que describe la probabilidad 
de la estadística de prueba que depende de los valores de los 
parámetros hipotéticos, por ejemplo, los asumidos por la hipótesis 
nula.  Así como mostramos en el ejemplo ficticio a continuación, 
la función de verosimilitud normal es utilizada para calcular el 
valor p de una estadística de prueba de ratio z, suponiendo que la 
hipótesis nula es verdadera. Utilizando modelos de probabilidad 
similares, los arqueólogos aplican la NHST y calculan cantidades 
tales como valores p e intervalos de confianza (IC) para evaluar si la 
estadística de prueba rechaza la hipótesis nula.

Los IC están basados en el concepto de distribución nula del TCL. 
Los arqueólogos a menudo calculan los IC en dos contextos: (1) 
para realizar la NHST, calculan los IC de una estadística de prueba; 
y (2) para estimar la precisión de la estimación de un parámetro, 
calculan los IC de una estadística de muestra. En general, los IC 
de la estadística de prueba o de muestra se centran en su media, 
representan su distribución nula respectiva y se derivan usando el 
error estándar de su muestra. Recuerde que el error estándar de 
cualquier estadística es la desviación estándar de su distribución 
nula. Para la estadística muestral, esta distribución representa 
el rango de valores plausibles dentro de los cuales puede 
encontrarse el verdadero valor de los parámetros de la población.

Sin embargo, en el contexto de la estadística de prueba, el IC 
es el rango de valores posibles dentro del cual se encontrará la 
verdadera diferencia, asumida por la hipótesis nula. Dicho de otro 
modo, debido al TCL, aproximadamente 68 % de la distribución 
nula de la estadística de prueba capturará el verdadero valor de 
la diferencia, que la hipótesis nula supone que es 0. Asimismo, 
en el caso de un estadístico muestral, el 68 % de su distribución 
nula contendrá el verdadero valor del parámetro poblacional. 
Alternativamente, se puede desear una incertidumbre inferior 
al 68 % para la muestra o la estadística de prueba. En este 
caso, pueden calcularse rangos similares al error estándar que 
capturan el parámetro real o los valores de diferencia entre el 95 
% y el 99 % de las veces, nuevamente, después de un muestreo 
teórico repetido. Estos rangos son los IC, y nos referimos a ellos 
en términos de su porcentaje: por ejemplo, como 95 % o 99 % 
IC. En el contexto de la NHST, los arqueólogos usan los IC de la 
estadística de prueba para rechazar o no una hipótesis nula. Si el 
valor de ninguna diferencia, 0, está dentro del IC de la estadística 
de prueba, entonces la hipótesis nula no se rechaza. Sin embargo, 
si 0 no está dentro del rango de IC de la estadística de prueba, 
los datos no respaldan la hipótesis nula y se rechaza a favor de 
la alternativa. Ofrecemos una última nota sobre la mecánica de 
los IC. Puede parecer tentador interpretar el IC del 95 % como 
una indicación de que el verdadero parámetro o diferencia de la 
población tiene una probabilidad de 0.95 de estar en el IC. Sin 
embargo, aunque algo confuso, la interpretación correcta del IC 
es que, con base en un muestreo repetido a largo plazo, el 95 % 
de los IC contendrá el verdadero parámetro o diferencia de la 
población.

Además de los IC, la NHST utiliza valores p como una señal 
empírica de la plausibilidad de la estadística de prueba, 
asumiendo que la hipótesis nula es verdadera. Los arqueólogos 
calculan los valores p basándose en la proporción de valores en la 
distribución nula igual y más extrema que el estadístico de prueba 
de la muestra. Por lo general, los valores estadísticos de prueba 
con un valor p menor o igual a una proporción de 0.05 (1 de 20 o 
5 %) son considerados extremos. Es común que los arqueólogos 
evalúen rechazar la hipótesis nula utilizando un valor p de 0.05 
como límite para el rechazo: cuanto más extremos son los datos, 

menor es el valor p. 

La comunidad científica en general se ha vuelto cada vez más 
crítica con la NHST (por ejemplo: Gelman 2006, 2018; Vidgen 
y Yasseri 2016). Los estadísticos y practicantes han señalado 
enérgicamente la arbitrariedad del umbral del valor p de 0.05 
para la significación estadística (Cowgill 1977: 352; Valeggia 
y Fernández-Duque 2022; Wasserstein et al. 2019). Algunos 
argumentan que una formación estadística no adecuada puede 
llevar a los investigadores a malinterpretar los valores p (Hubbard 
2011: 2624; McShane y Gal 2015). Una consecuencia de no 
comprender completamente el concepto de valores p, por 
ejemplo, es que algunos investigadores confunden el significado 
práctico, o relevancia, con el significado estadístico. En particular, 
es posible que los efectos que son prácticamente insignificantes, 
irrelevantes o poco interesantes den como resultado valores p 
pequeños (por ejemplo, Aarts et al. 2012; Johnson 1999; Kramer 
et al. 2016; McCall 2018: 90-93; Wolverton et al. 2016). En un 
caso, mientras investigaban los efectos de la competencia entre 
hermanos en los patrones de crecimiento de los niños mayas, 
Kramer y colegas (Kramer et al. 2016) encontraron que los efectos 
del tamaño de la familia en el crecimiento de los niños eran 
estadísticamente significativos, pero “de poca importancia para 
la salud o el estado físico de la primera infancia”. Aquí, interpretar 
el límite del valor p de 0.05 como demográficamente importante 
habría llevado a conclusiones incorrectas.

En otros casos, los investigadores han confundido los valores 
p con la tasa de error de tipo I, α. El valor p es la probabilidad 
de que la estadística de prueba pueda ocurrir bajo la hipótesis 
nula; α es la probabilidad de rechazar la hipótesis nula cuando 
es verdadera (Hubbard 2011). Históricamente, estas dos 
cantidades estadísticas pertenecen a filosofías de la NHST en 
competencia (Fisher 1925; Neyman y Pearson 1933). Neyman y 
Pearson desarrollaron el concepto de error tipo I en el contexto 
del diseño de experimentos infinitamente repetibles, donde 
α define la probabilidad de que un análisis no encuentre una 
diferencia entre dos hipótesis cuando existe una genuina. 
Contrariamente, el valor p de Fisher, estima empíricamente si un 
conjunto específico de observaciones se ajusta a una hipótesis 
nula específica. Estas dos cantidades tienen fundamentos teóricos 
y relaciones completamente distintas con las observaciones 
reales. Por ejemplo, α no está relacionado con las observaciones 
y el valor p no está influenciado por las hipótesis alternativas 
bajo consideración. Desafortunadamente, la práctica típica de la 
NHST puede llevar a los investigadores a asociar directamente 
los dos conceptos, complicando los esfuerzos para proporcionar 
definiciones e interpretaciones razonables (Hubbard y Bayarri 
2003). El mal uso de los valores de p y la significación estadística, 
debido a un malentendido (por ejemplo, Thiese et al. 2015) o 
intención (Chuard et al. 2019; Head et al. 2015), puede dar lugar 
a la llamada crisis de replicación científica (Ioannidis 2005) que 
empieza a alcanzar a la ciencia arqueológica (Bayliss y Marshall 
2019; Marwick 2017; McPherron et al. 2021).

Incluso teniendo en cuenta estos matices, la interpretación de 
los conceptos de la NHST, como los valores p, la significación 
estadística, las pruebas de hipótesis y los IC, no es sencilla. Las 
declaraciones sobre las estadísticas de la muestra (errores estándar 
e IC) están basados en un muestreo repetido hipotético, que es 
difícil de concebir en situaciones no experimentales o, como en 
arqueología, donde la replicación real es difícil o incluso imposible 
de lograr. En términos de evaluación, aunque la mayoría de los 
investigadores en general pueden entender cómo interpretar 
un valor p significativo en el contexto de rechazar una hipótesis 
nula, el significado de un valor p no significativo puede causar 
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confusión. El desconcierto podría verse exacerbado porque no 
existe un mecanismo para “aceptar” o “verificar” una hipótesis 
nula. Este malentendido crítico de la NHST puede llevar a algunos 
a interpretar un valor p no significativo como una aceptación de 
su hipótesis nula en vez de rechazarla (Greenland et al. 2016). Sin 
embargo, la producción de conocimiento en el paradigma de la 
NHST se centra en rechazar las hipótesis nulas, en vez de aceptar 
las hipótesis nulas o alternativas. Para ser justos, el lenguaje de 
la NHST es confuso. Por ejemplo, afirmar que una hipótesis nula 
no pudo ser rechazada es un triple negativo, lo que significa que 
“la hipótesis de no diferencia no fue no aceptada”. Tal lenguaje 
intrincado incluido en la NHST ofusca la relación entre las hipótesis 
de valor p nula y alternativa. 

Además, el papel de la hipótesis alternativa y su conexión con el 
valor p tampoco están claros y a menudo se interpretan incorrect-
amente (Benjamin y Berger 2019; Cohen 1994). Como resultado, 
la inferencia utilizando estadísticas de NHST tradicionales puede 
ser difícil, especialmente cuando un estudio desea discernir entre 
múltiples hipótesis de trabajo (por ejemplo, Chamberlin 1965;  
Gelman et al. 2012), tal como cuando dos o más hipótesis no 
logran ser rechazadas. En teoría, tales hipótesis son consistentes 
con los datos. Sin embargo, clasificar múltiples hipótesis nulas no 
rechazadas es difícil, si no imposible. Una forma de clasificarlos 
puede ser utilizar los valores p de las hipótesis. Después de 
todo, el valor p es una métrica continua que media el rechazo de 
hipótesis y la falta de rechazo. Sin embargo, los estadísticos desa-
consejan este procedimiento (Hubbard y Lindsay 2008; McShane 
et al. 2019) porque la magnitud del valor p no refleja el peso de la 
evidencia de una hipótesis sobre otra. En consecuencia, la NHST 
tradicional no ofrece un procedimiento sencillo para comparar 
más hipótesis nulas “no rechazadas”.

ESTADÍSTICAS BAYESIANAS
La inferencia bayesiana ofrece un planteamiento alternativo con 
varias ventajas sobre la NHST. En primer lugar, las estadísticas 
bayesianas permiten a los científicos utilizar datos para 
asignar probabilidades a las estimaciones de sus parámetros 
e hipótesis, lo que facilita una comparación más directa de las 
hipótesis contrapuestas. En segundo lugar, mientras que la 
NHST utiliza solamente datos nuevos para hacer inferencias, un 
marco bayesiano permite combinar tanto datos nuevos como 
información existente. Como detallamos a continuación, esta 
característica se parece más a los procesos de toma de decisiones 
de los científicos y es probablemente una de las razones clave por 
las que estos, incluidos los antropólogos y arqueólogos, utilizan 
cada vez más la inferencia bayesiana para evaluar sus hipótesis. 

El teorema de Bayes deriva su nombre del reverendo Thomas Bayes 
(1763), un ministro presbiteriano inglés y matemático que inves-
tigó problemas de probabilidad que involucraban probabilidades 
condicionales y previas (definidas a continuación). Sin embargo, 
no fue hasta finales de 1900 que el planteamiento bayesiano de la 
inferencia estadística se popularizó en la ciencia (Bellhouse 2004). 
Aunque los arqueólogos comenzaron notoriamente a adoptar 
estadísticas bayesianas para evaluar hipótesis en la década de 1990 
(por ejemplo, Buck et al. 1996; Cowgill 1993), pueden encontrarse 
aplicaciones anteriores dispersas en la literatura de esa disciplina a 
partir de la década de 1970 (Doran et al. 1975; Fisher 1987; Freeman 
1976; Salmon 1982: 51-55; Thomas 1986). Hoy en día, los científicos, 
incluidos los antropólogos y arqueólogos que encuentran ventajoso 
este planteamiento, están aplicando cada vez más las estadísticas 
bayesianas para evaluar sus hipótesis con datos (Gelman et al. 2020; 

McElreath 2020; Naylor y Smith 1988; Otárola-Castillo y Torquato 
2018; Otárola-Castillo et al. 2022). 

Una ventaja de la inferencia bayesiana es que permite incorporar 
información previa o experta sobre hipótesis en los análisis 
estadísticos. Como mostramos en nuestro ejemplo a continuación, 
el conocimiento previo de un arqueólogo o un conjunto de 
arqueólogos y otros expertos puede ser muy valioso ya que 
“dependemos mucho de la información previa para ayudarnos a 
evaluar el grado de plausibilidad en un nuevo problema” (Jaynes 
2003: 6). Incluir formalmente experiencia previa o información 
de expertos en análisis estadísticos para “actualizar” nuestro 
estado de conocimiento es un proceso de aprendizaje natural y 
mejora las inferencias hechas mediante la aplicación de la NHST 
(Cowgill 2001). Para lograr esto, los practicantes de la inferencia 
bayesiana convierten el conocimiento previo en probabilidades 
previas y las utilizan junto con sus distribuciones como parte de 
los análisis estadísticos. Una vez que los analistas determinan 
sus distribuciones de probabilidad previas, como con la NHST, 
pueden observar nuevos datos para probar su (o sus) hipótesis. 
En este contexto, la verosimilitud de estos se combina con (o se 
pondera por) la previa para obtener la probabilidad posterior 
bayesiana. Esta última es la probabilidad de la hipótesis dada la 
verosimilitud de los datos observados y el conocimiento previo 
(Buck et al. 1996). Como comentamos más detalladamente 
a continuación, el proceso bayesiano es particularmente útil 
en situaciones en las que solamente se obtienen pequeñas 
cantidades de datos, como suele ser el caso en arqueología.

En casos simples, determinar la probabilidad posterior y su 
distribución es relativamente sencillo. Sin embargo, el cálculo 
subyacente a casos más complejos es imposible de resolver sin 
la aplicación de nuevos métodos de simulación. En particular, los 
algoritmos de Cadena Markov Monte Carlo (MCMC por sus siglas 
en inglés) han facilitado el progreso en los análisis bayesianos. La 
simulación MCMC es una combinación de muestreo de Monte 
Carlo y cadenas de Markov. El muestreo de Monte Carlo se 
utiliza para estimar cantidades difíciles de calcular a partir de la 
distribución desconocida de una variable aleatoria observada. Las 
cadenas de Markov son una serie estocástica de eventos asocia-
dos entre sí, donde la probabilidad de un nuevo evento depende 
únicamente del estado del último. Juntas, estas características del 
muestreo de Monte Carlo y las cadenas de Markov son esenciales 
para encontrar la distribución de probabilidad posterior de prob-
lemas complejos. Hoy en día, las variaciones del algoritmo MCMC 
original (Metropolis et al. 1953), como Metropolis-Hastings, Gibbs, 
hamiltoniano y otros métodos, se utilizan ampliamente, lo que  
facilita una amplia aplicación del paradigma bayesiano (por ejem-
plo, Dunson y Johndrow 2020; Gilks et al. 1995; Howson y Urbach 
2006: xi; Robert y Casella 2011).

Para contextualizar todavía más la aplicación de las estadísticas 
bayesianas, proporcionamos un ejemplo ficticio que ilustra cómo 
puede utilizarse este marco probabilístico para resolver un prob-
lema de investigación arqueológica idealizado. Para hacer esto, 
elegimos usar un caso simulado1 en vez de un estudio de caso 
real para evitar las complejidades de los procesos de formación 
de sitios y el sesgo de muestreo. Este ejemplo inventado también 
ayuda a centrar la atención en aspectos específicos de la inferencia 
bayesiana que consideramos muy instructivos. Este caso de la 
“cultura Monico y el arqueólogo bayesiano” demuestra cómo se 
pueden hacer inferencias utilizando datos e información previa 
sobre una hipótesis, cómo evaluar la incertidumbre que rodea a 
esta, por qué este plantenamiento parece menos ambiguo que 
la NHST y, por lo tanto, por qué se está volviendo cada vez más 
popular.
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LA CULTURA MONICO: UNA 
APLICACIÓN SIMPLIFICADA DE LAS 
ESTADÍSTICAS BAYESIANAS
La “cultura Monico” hace referencia a un grupo ficticio de 
personas que podrían haber vivido entre el presente etnográfico 
y hace mucho tiempo en múltiples entornos ambientales 
y contextos socioculturales en todo el mundo. El registro 
arqueológico imaginario de Monico es bien conocido. En 
general, su cultura material refleja patrones de economías de 
recolección, agricultura y pastoreo. Sus dinámicas socioculturales 
son amplias: van desde prácticas igualitarias exhibidas en 
campamentos altamente móviles hasta una mayor complejidad 
social derivada de asentamientos más permanentes. Algunos 
expertos en esta cultura argumentan que los asentamientos 
más tardíos muestran evidencia de producción intensiva de 
alimentos, comercio de productos exóticos y una organización 
política altamente centralizada y administrada por una élite cada 
vez más jerárquica (Figura 1). 

Un famoso arqueólogo bayesiano —una autoridad en Monico— 
ha excavado un sitio del período posterior al contacto asociado 
con esta cultura. El trabajo de excavación en Monico-1 produjo 
un conjunto de fauna impresionante entre la cultura material 
ampliamente diversa. La arqueofauna está compuesta por dos 

especies de animales: perro y coyote, representados por esqueletos 
completos. En consecuencia, en este informe, el arqueólogo utiliza 
el término “individuo” para referirse a perros o coyotes completos. 
Asimismo, cuando el arqueólogo menciona “el número de” 
perros o coyotes, se refiere a un conteo de individuos completos 
de la respectiva especie. Hasta el momento, el arqueólogo ha 
identificado 100 de estos individuos y los ha asignado a sus 
respectivas especies. Con base en las observaciones, el conjunto 
está compuesto por 71 perros y 29 coyotes (Figura 2).

Sin embargo, el arqueólogo también ha excavado un fragmento 
de hueso que es difícil de identificar y quiere saber cuál es la 
especie más probable a la que pertenecería este fragmento. 

El arqueólogo define “probabilidad” como la frecuencia relativa 
o proporción de veces que ocurre un evento. Sobre la base 
únicamente de los datos, la probabilidad, P, de que el perro 
permanezca en el conjunto es: 

P(Perro) = 
71

100
 = 0.71,

mientras que la probabilidad de que quede un coyote es: 

P(Coyote) = 29
100

 = 0.29.

Dadas estas probabilidades, es razonable que el arqueólogo crea 
que es más probable que el espécimen óseo no identificable sea 

FIGURA 1. Reconstrucción del sitio Monico-1 perteneciente a la cultura arqueológica ficticia de Monico. 
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de un perro. Sin embargo, se muestra escéptico. Además, como 
estudioso de Monico, ha recopilado información etnográfica sobre 
el comportamiento de su población, particularmente sobre sus 
tabúes alimenticios. Los relatos históricos revelan que los monico 
alguna vez mantuvieron perros en sus aldeas para cazar coyotes. 
Debido a que la base de la subsistencia tradicional de Monico 
dependía de la caza del coyote, los perros desarrollaron relaciones 
especiales con sus dueños. En consecuencia, los monico llegaron 
a tratar a sus perros con respeto, como lo harían con otras 
personas. 

La tradición oral transmitida de generación en generación ha 
documentado que se consideraba a los perros hermanos cercanos 
de las personas. En particular, se sabe que la cultura Monico tenía 
como tabúes  matarlos o comerlos. Sin embargo, las narraciones 
orales también han revelado que los monico comían perros en 
tiempos de grave escasez de alimentos. Con esta información 
adicional o “previa”, el arqueólogo decide observar los esqueletos 
más de cerca para comprobar la presencia de marcas de matanza 
(es decir, huellas de corte) en los restos del perro. Luego tabula 
esta información adicional sobre los huesos recuperados bajo 
dos condiciones: 1) las marcas de matanza están presentes y 2) 
las marcas de matanza están ausentes. La Tabla 1 muestra las 
frecuencias de marcas de matanza en los esqueletos de cada 
especie.

Para convertir estos datos en una tabla de probabilidad, el 
arqueólogo estandariza (o divide) todos los valores por el número 
total de observaciones (100 en este caso). Las celdas internas 
(fuente oscura, sombreado claro) en la Tabla 2 proporcionan 
las probabilidades de que las marcas de matanza y las 

especies ocurran juntas o en conjunto, lo que se conoce como 
probabilidades conjuntas.

Los valores en los márgenes derecho e inferior de la Tabla 2 se 
denominan adecuadamente probabilidades marginales. Estos 
representan la presencia y ausencia de marcas de matanza (a la 
derecha) y la especie identificada (abajo). Los totales marginales 
son las probabilidades totales de cada espacio subdividido 
(especie o marca de matanza). Por definición, todas las 
probabilidades se encuentran en el rango de 0 a 1, y la suma total 
de las filas o columnas marginales (es decir, la suma de todos los 
resultados marginales) debe ser 1. 

En este punto, el arqueólogo se enfoca en el espécimen de hueso 
no identificable y encuentra en él varias marcas de matanza. 
Puede utilizar esta información adicional para obtener una ventaja 
inferencial al tener en cuenta o condicionar la presencia de marcas 
de matanza, un proceso llamado condicionamiento. Así condicio-
na la especie identificada a la presencia o ausencia de marcas de 
matanza. Este procedimiento también se conoce como subcon-
junto o estratificación de la variable “especies identificadas” por la 
presencia o ausencia de las huellas mencionadas.

Naturalmente, el arqueólogo pregunta: “¿Cuál es la probabilidad 
de que el espécimen óseo no identificable sea de un perro en 
comparación con la probabilidad de que sea de un coyote, dado 
que hay marcas de matanza en los huesos del individuo?”. Él 
observó 32 esqueletos de animales de Monico-1 con marcas de 
matanza presentes: en 9 perros y 23 coyotes. Con esos datos 
puede calcular las probabilidades de que el individuo pertenezca 
a una especie u otra, dado que hay marcas de matanza (los 

FIGURA 2. El arqueólogo bayesiano y su equipo excavan el sitio Monico-1. 
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estadísticos usan el símbolo “|” para referirse a “dado que” y 
para indicar que se está produciendo un condicionamiento). Para 
un perro, la probabilidad es:

P(Perro | Marca de matanza presente) = 9
32

 = 0.28,

mientras que la probabilidad de que un individuo con marcas de 
matanza pertenezca a la especie coyote es: 

P(Coyote | Marca de matanza presente) =  23
32

 = 0.72.

Por lo tanto, después de observar las marcas de matanza en el 
hueso individual (no identificado), el arqueólogo puede afirmar 
que la probabilidad de que provenga de un coyote es de 0.72. 
En otras palabras, tiene un 72 % de certeza de que el hueso 
pertenece a un coyote.

Unos días después, un reportero de un periódico local se enteró 
de una excavación arqueológica en curso en otro sitio cercano de 
la aldea de Monico, llamado Monico-2. Sus fuentes le revelan que 
allí también se han recuperado restos de fauna. Debido a que el 
arqueólogo es un conocido experto en los hábitos alimenticios 
de Monico, el reportero se pone en contacto con él y le 
comunica que el conjunto de fauna de Monico-2 está compuesto 
exclusivamente por restos de especies de perros. 

Aunque los investigadores de Monico-2 todavía no han realizado 
un análisis completo de la fauna, el reportero pregunta al 
arqueólogo qué tan probable es que los monico estuvieran 
matando y comiendo perros en el nuevo sitio. Por ahora, el 
arqueólogo ha estimado las probabilidades de encontrar marcas 
de matanzas asociadas con cada especie animal en base a la 
experiencia en Monico-1. Para hacer una inferencia probabilística 
sobre el comportamiento en el nuevo sitio, condiciona las 
“especies identificadas” en lugar de la “presencia de marcas 
de matanza”. De los 71 perros identificados en Monico-1, el 
arqueólogo observó 9 con marcas de matanza y 62 sin ellas. Esto 
significa que, según la evidencia de Monico-1, la probabilidad de 
encontrar evidencia de matanza de perros es:

P(Marca de matanza presente | Perro) = 9
71

 = 0.13,

mientras que la probabilidad de que no haya evidencia de 
matanza en perros es: 

P(Marca de matanza ausente | Perro) = 62
71

 = 0.87.

Después de pensar un momento, el arqueólogo dice al reportero 
que, basado en el conocimiento de Monico-1, la probabilidad 

de que los huesos de perro de Monico-2 hayan resultado de 
actividades dietéticas es relativamente baja, alrededor del 13 %. 
Este cálculo se basa en el teorema de Bayes, así como en la 
información sobre la relación de Monico con sus perros y las 
prácticas de matanza en Monico-1.

Qué es el teorema de Bayes?

El teorema de Bayes es la formalización algebraica del trabajo 
de tabla probabilística que realizamos en la sección anterior 
utilizando un evento discreto. El teorema es más útil cuando se 
conoce un enunciado de probabilidad condicional y se desea 
obtener su enunciado condicional inverso. Por ejemplo, del 
modelo anterior, sabemos que P(Marca de matanza presente | 
Perro) = 0.13. Si deseamos conocer el enunciado condicional 
inverso P(Perro | Marca de matanza presente), podemos 
calcularlo usando:

P(Perro | Marca de matanza presente) 

= P(Marca de matanza presente | Perro) × P(Perro)
P(Marca de matanza presente)

.

Las tablas 1 y 2 proporcionan los valores necesarios para sustituir 
esta expresión de manera que:

P(Perro | Marca de matanza presente) = 

0.09
0.71

 × 0.71

0.32
  = 0.28.

Cuando se generaliza, el algoritmo aplicado aquí es conocido 
como teorema de Bayes. Por lo general, se ejemplifica 
considerando dos eventos relacionados: A y B. En pocas 
palabras, el teorema de Bayes establece que:

P(A|B) = P(B|A)  × P(A)
P(B)

.

En este caso, para obtener la probabilidad condicional de A 
dado B, P(A|B), hay que dividir la probabilidad conjunta de A y 
B, P(A y B), por la probabilidad marginal de B, P(B). El producto 
de P(B|A) y P(A) es la probabilidad conjunta, P(A y B). La fórmula 
entonces se generaliza a:

P(A|B) = P(A and B)
P(B)

,

TABLA 1. Frecuencias de individuos y marcas de matanza 
observadas en Monico-1

Individuos de 
Cada Especie Total de 

marcas de 
matanzaPerro Coyote

Marcas de 
matanza

Presente  9  23 32
Ausente  62  6 68

Total de Individuos  71  29 Total = 100
Nota: Tenga en cuenta que si bien la mayoría de las marcas de matanza  
corresponden a huesos de coyote, 9 de los 71 huesos de perro también 
muestran signos de matanza.

TABLA 2. Probabilidades conjuntas de individuos y marcas 
de matanza observadas 

Individuos de 
cada especie Marcas 

marginales de 
matanzaPerro Coyote

Marcas de 
matanza

P(Presente)  0.09  0.23 0.32

P(Ausente)  0.62  0.06 0.68

Especies marginales  0.71  0.29 Total = 1
Nota: Estas cantidades describen la probabilidad de identificar una especie y 
observar marcas de matanza en los huesos de la misma; por ejemplo,  
P(Coyote y marcas de matanza presentes) es 0.23, o 23 %.
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donde la probabilidad conjunta se divide por el P(B) marginal. 
Los estadísticos llaman a P(A|B) la probabilidad posterior de A 
dado B; P(B|A) el condicional inverso (o verosimilitud) de B dado 
A; y P(A) la probabilidad previa de A.

EL ARQUEÓLOGO BAYESIANO 
CONTINUADO
Unos días después, el reportero adquiere más información 
de las excavaciones que continúan realizándose en el pueblo 
de Monico-2. Las frecuencias y probabilidades conjuntas se 
describen en las Tablas 3 y 4 a continuación. El reportero 
informa muy emocionado al arqueólogo que sus colegas habían 
recuperado 10 perros y que todos menos uno tenían marcas de 
matanza. Por el contrario, los arqueólogos del sitio Monico-2 
habían recuperado solamente un coyote que exhibía marcas de 
matanza en los restos. Los investigadores de Monico-2 utilizaron 
una estadística de NHST apropiada, la prueba z unilateral 
para proporciones (Diez et al. 2019: 194-197), con corrección 
de continuidad, para probar si la tasa de matanza de perros 
observada (9/10) era estadísticamente significativamente superior 
al 50 %, la hipótesis nula predeterminada en esta prueba. Los 
arqueólogos de Monico-2 rechazaron la hipótesis nula con 
un valor de p < 0.05 (ratio z = 2.21, mean = 5, sdev = 1.58, p 
= 0.013). Debido al pequeño tamaño de la muestra, también 
realizaron una prueba binomial unilateral, que arrojó resultados 
en línea con aquellos de la prueba z (éxitos = 9, intentos = 10, 
p = 0.01074). Con base en estos resultados estadísticamente 
significativos, los arqueólogos de Monico-2 dijeron al reportero 
que la mayoría de los perros fueron sacrificados en el sitio. 
Además, según este, los arqueólogos también sugirieron que la 
evidencia y los resultados del análisis estadístico indicaron que la 
gente de la aldea Monico-2 incluía perros como parte importante 
de su dieta. A la luz de esta evidencia, el reportero comienza a 
cuestionar el registro etnográfico sobre los tabúes dietéticos de 
los monico. 

El arqueólogo de Monico-1 echa un vistazo rápido a las 
tablas, hace algunos cálculos y sostiene que la probabilidad 
de que los aldeanos de Monico-2 hayan sacrificado a sus 
perros ahora es incluso menor, especialmente en comparación 
con la nueva probabilidad de matanza de coyotes, que es 
ligeramente superior. Sin embargo, insiste en esperar una 
muestra más grande antes de emitir conclusiones firmes. 
Incrédulo, el reportero pide una explicación de por qué el 
arqueólogo cuestiona las significativas pruebas de hipótesis 
nulas realizadas por los arqueólogos de Monico-2. El arqueólogo 

mira al reportero y dice: "Bueno, los procedimientos de la 
NHST como la prueba z únicamente consideran datos nuevos. 
Desafortunadamente, estos métodos no tienen en cuenta toda 
la información disponible, nueva y previa, sobre la subsistencia 
de Monico. Personalmente —prosigue el arqueólogo— intento 
no formar mis opiniones basándome únicamente en nuevos 
datos. Más bien, utilizo nuevos datos con el fin de actualizar mis 
opiniones hechas con conocimiento previo, por ejemplo, del sitio 
Monico-1". Luego, el arqueólogo guía al reportero a través de 
las tablas y comienza a explicar cómo hace su inferencia usando 
el teorema de Bayes.

El arqueólogo explica que las probabilidades posteriores 
de matanza de perros y coyotes extraídas del conjunto de 
fauna (mucho más grande) de Monico-1 se han convertido 
en información "previa" sobre las probabilidades de que los 
aldeanos de Monico mataran perros y coyotes. Estas cantidades 
pueden ser representadas por: 

P(Marca de matanza presente | Perro)Monico-1 = 9
71

 = 0.13,

y 

P(Marca de matanza presente | Coyote)Monico-1 = 23
29

 = 0.79.

El conocimiento del arqueólogo sobre el grado en que los 
aldeanos de Monico-1 sacrificaron perros y coyotes puede 
actualizarse en una nueva iteración del teorema de Bayes que 
incluye los datos de Monico-2. Para dar cuenta del contexto 
arqueológico del que derivan los cálculos, el arqueólogo 
añade los subíndices Monico-1 y Monico-2 a los términos de la 
ecuación, de la siguiente manera: 

P(Marca de matanza presente | Perro)Monico-2

= 
P(Perro | Matanza)Monico-2 × P(Perro | Matanza)

P(Perro)Monico-2 

= 

0.82
0.91

 × 0.13

0.91
  = 0.13.

Añadir los datos de perros de Monico-2 hace que la probabilidad 
de matarlos disminuya ligeramente (de 0.127 a 0.126, pero 
redondeada a 0.13). Puede utilizarse la misma operación 
empleando los datos anteriores de la primera excavación y los 

TABLA 3. Frecuencias de individuos y marcas de matanza 
observadas en Monico-2 

Individuos de 
cada especie Total de 

marcas de 
matanzaPerro Coyote

Marcas de 
matanza

Presente  9  1 10
Ausente  1  0 1

Total de Individuos  10  1 Total = 11
Nota: Tenga en cuenta el pequeño número total de individuos y la muestra 
particularmente pequeña de coyotes.

TABLA 4. Probabilidades conjuntas de individuos y marcas 
de matanza observadas en Monico-2 

Individuos de 
cada especie Marcas 

marginales de 
matanzaPerro Coyote

Marcas de 
matanza

P(Presente)  0.82  0.09 0.91
P(Ausente)  0.09  0 0.09

Especies marginales  0.91  0.09 Total = 1
Nota: Tenga en cuenta la mayor proporción de huesos de perro con marcas 
de matanza en comparación con la muestra de Monico-1.
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nuevos coyotes:

P(Marca de matanza presente | Coyote)Monico-2  

= 
P(Coyote | Matanza)Monico-2 × P(Coyote | Matanza)

P(Coyote)Monico-2 

= 

0.09
0.91

 × 0.79

0.09
  = 0.87.

En este caso, después de actualizar los datos, la nueva 
probabilidad posterior de matanza de coyotes también es mayor 
(cambiando aún más respecto a la probabilidad previa que en el 
caso de los perros). El arqueólogo explica esto al reportero e insta 
a la cautela dado que los datos y las probabilidades resultantes 
del sitio original se derivaron de una muestra de 100 individuos, 
mientras que la selección actual representa un total de solamente 
11. Aunque los cálculos de probabilidad son correctos, sería 
prudente esperar más datos, ya que la excavación de Monico-2 
está en curso. Sin embargo, el análisis bayesiano del arqueólogo 
sugiere que, en este punto, no deberíamos esperar marcas de 
matanza en ningún perro recién descubierto en ese sitio. 

VINCULACIÓN DEL TEOREMA DE 
BAYES A DATOS E HIPÓTESIS
El estudio de caso de Monico proporciona un ejemplo tangible de 
los diferentes componentes de un análisis bayesiano, incluida la 
estimación de la probabilidad de un evento y la probabilidad de 
un evento dado otro (usando los datos actualmente disponibles), 
junto con los conceptos clave de verosimilitud, probabilidades 
previas y posteriores, y cómo actualizar nuestro conocimiento 
utilizando el anterior posterior bayesiano como el nuevo previo. 
Aunque el procedimiento ejemplificado aquí es específico para 
los datos de conteo arqueológico, el teorema de Bayes es muy 
general y puede ser útil para una amplia variedad de datos y 
procesos de generación de los mismos. Esta sección generaliza el 
teorema de Bayes a una variedad de otros escenarios científicos. 

Anteriormente mencionamos que los científicos bayesianos 
utilizan los datos disponibles (D) para asignar probabilidades a 
declaraciones o hipótesis (H) sobre una población. El enunciado 
P(H|D), es decir, la probabilidad de la hipótesis dados los datos 
formaliza esta relación. En nuestro ejemplo de los sitios de 
Monico, el arqueólogo estaba tratando de calcular la probabilidad 
de que su gente matara perros y coyotes (las hipótesis) dada la 
cantidad de marcas de corte en sus huesos (los datos disponibles). 
Para operacionalizar esta declaración en el contexto de datos e 
hipótesis, el teorema de Bayes funciona de la siguiente manera:

P(H|D) = P(D|H)  × P(H)
P(D)

,

donde P(H|D) es la probabilidad posterior de la hipótesis 
dados los datos; P(D|H) es la probabilidad de los datos dada la 
hipótesis (o la verosimilitud) de los datos observados; P(H) es la 
probabilidad previa de la hipótesis (antes de que se recopilaran los 
datos); y P(D) es la probabilidad de los datos disponibles (de todos 
los valores posibles de los datos). Alternativamente, generalizando 
y utilizando un vernáculo estadístico más moderno, esta operación 
puede expresarse como:

Posterior = (Verosimilitud  × Previa)
P(Datos)

.

De esta manera, la estadística bayesiana ofrece un marco 
estadístico alternativo para actualizar y evaluar hipótesis a 
través de un mecanismo que obtiene información a posteriori 
sobre el posterior de interés a partir de los datos, un modelo 
estadístico (expresado como verosimilitud) e información previa 
adecuadamente formulada. En otras palabras, con una declaración 
explícita de nuestra información previa, un modelo estadístico 
claramente definido y el deseo de actualizar nuestra comprensión, 
el teorema de Bayes nos brinda un marco probabilístico para 
hacer interpretaciones.

Además de la naturaleza coherente y explícita del marco, hay otra 
característica atractiva del paradigma bayesiano, a saber, que nos 
permite aprender de la experiencia. Los antecedentes permiten la 
contextualización explícita de conocimientos o creencias previas 
sobre el tema que se investiga (Buck et al. 1996; Cowgill 1993). El 
uso de conocimientos previos debería ser una tendencia natural 
para los arqueólogos. Como Buck y colegas (1996), ellos aplican 
conocimientos previos a menudo, por ejemplo, al inferir la función 
de los artefactos recién descubiertos mediante su asociación 
con otros hallados previamente y sus características. De manera 
similar, el arqueólogo de nuestro ejemplo pudo contextualizar 
los datos del sitio Monico-2 basándose en las observaciones de 
Monico-1. Pocos marcos interpretativos ofrecen una estructura 
clara para actualizar las creencias a la luz de la nueva información 
y, sin embargo, esta es una parte muy importante de la mayoría 
de los enfoques intuitivos para aprender sobre el mundo en el 
que vivimos. Además, la información posterior de hoy (basada en 
datos actuales e información previa) se encuentra en una forma 
adecuada para convertirse en información previa para trabajos 
futuros siempre y cuando haya más datos disponibles. 

Desde inferencias sobre puntos discretos 
hasta distribuciones de datos

Hasta ahora, el ejemplo ha mostrado cómo se puede aplicar 
la inferencia bayesiana a hipótesis definidas por declaraciones 
sobre eventos discretos. En el caso ficticio presentado, las 
hipótesis estaban representadas por afirmaciones sobre si los 
restos de fauna observados eran el resultado de una matanza. 
Los datos asignaron probabilidades a cada hipótesis, indicando 
así la cantidad o grado de creencia en ellas. Estos datos fueron 
eventos discretos de solamente dos sitios. Sin embargo, aunque la 
proporción de huesos de perro sacrificados son los resultados del 
mismo proceso de comportamiento (matanza), es probable que 
estos valores varíen de un sitio a otro.

En consecuencia, muchos arqueólogos podrían desear comparar 
sus datos de un solo sitio con el universo de sitios conocidos. En 
este caso, las hipótesis a evaluar se caracterizan por los valores 
de los parámetros de un modelo de probabilidad. Si bien lo 
mencionamos anteriormente, en este punto vale la pena recordar 
que tales parámetros describen ciertas características de una 
muestra o población. Para los arqueólogos, los parámetros 
más comunes son los que miden la tendencia central, como la 
media o la mediana. La inferencia bayesiana se puede aplicar 
utilizando otros parámetros, así como la distribución completa 
de la información posterior, previa y de datos. Estos suelen estar 
representados por modelos de probabilidad. Es muy posible 
que el más conocido sea el de probabilidad normal, en el que 
la distribución de probabilidad tiene una forma de campana 
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simétrica alrededor de un único valor medio. Cuando se trata 
de datos (de muestra) y modelos asociados de probabilidad, es 
convencional utilizar el símbolo romano x para representar los 
datos observados (o de muestra) y el símbolo griego θ (theta) para 
representar el parámetro (o conjunto múltiple de parámetros) del 
modelo de población que estamos tratando de conocer. Dado 
x y un modelo con parámetro(s) θ, podemos volver a formular 
el teorema de Bayes y sus tres componentes (la verosimilitud, la 
previa y la posterior) en el contexto de las distribuciones de datos 
y sus modelos de probabilidad.

La verosimilitud es una función estadística, o una expresión 
matemática, que asocia cantidades de datos individuales 
con sus respectivos valores de probabilidad. Su forma está 
determinada por el modelo de probabilidad específico que se 
utiliza, pero, en términos generales, está representada por P(x|θ), 
es decir, la distribución de probabilidad de los datos recién 
observados condicionados por los parámetros. En consecuencia, 
la verosimilitud es la probabilidad de observar valores de datos 
particulares dados algunos valores específicos (o hipotéticos) de 
los parámetros desconocidos. Por lo tanto, esta es una declaración 
formal de la relación entre los parámetros sobre los que queremos 
aprender y los datos que recopilamos.

La previa también es una función y puede representarse por 
P(θ). Es una declaración de lo que sabemos sobre la distribución 
de probabilidad de los parámetros antes de que se recolecten 
nuevos datos. En términos simples, podemos pensar en esto 
como la probabilidad que asignamos a la observación de valores 
específicos de los parámetros desconocidos en función de lo que 
sabíamos antes de observar los datos. Esta es una declaración 
formal de nuestro conocimiento antes de recopilar los datos más 
recientes.

Lo posterior es lo que queremos obtener: una combinación de 
la información contenida en los nuevos datos, la verosimilitud 
y la previa. El posterior está representado por P(θ|x). Como 
se presentó en la sección anterior, esta es la probabilidad de 
la hipótesis dados los datos, o P(H|D). Es la distribución de 
probabilidad de los parámetros del modelo condicionados a los 
datos. En términos simples, podemos pensar en esto como la 
probabilidad que asignamos a valores específicos o hipotéticos de 
los parámetros desconocidos después de observar nuevos datos. 
En este contexto, podemos expresar el teorema de Bayes como:

P(θ|x) = P(x|θ)  × P(θ)
P(x)

.

El arqueólogo bayesiano y la incertidumbre 
de las hipótesis

Como se describió anteriormente, la inferencia bayesiana sobre 
Monico-2 proporcionada al reportero se basó únicamente en 
los nuevos datos del sitio y la experiencia previa del arqueólogo 
con Monico-1. Sin embargo, si este quiere dar al reportero 
la mejor estimación posible, podría usar toda la evidencia 
disponible, incluidos los datos de Monico-2, su conocimiento 
experto e información de otros sitios arqueológicos. Para hacer 
esto, el arqueólogo revisa la literatura publicada e identifica 
información adicional sobre la proporción de perros con marcas 
de matanza recuperados de 38 sitios de Monico previamente 
excavados. Posteriormente busca investigar la variabilidad del 
comportamiento de matanza de cánidos, como lo demuestra 
la proporción de perros con marcas de matanza en cada 

sitio de Monico, con miras a obtener una declaración previa 
probabilística sobre el parámetro theta, θ (la proporción de 
perros con marcas de matanza).

La Tabla 5 ilustra la distribución de los valores de θ a través de la 
frecuencia y proporciones de los sitios. La tabla muestra que de 
los 38 sitios, 20 tenían entre 0 % y 5 % de perros con evidencia 
de marcas de matanza. Doce sitios tienen entre 6 % y 15 % de 
perros que muestran estas huellas, mientras que otros 4 sitios 
reportan valores de θ entre 16 % y 35 %. Mientras tanto, otros 2 
sitios arqueológicos reportan que θ oscila entre 36 % y 75 %. No 
hay sitios con más del 75 % de restos de perros que muestren 
huellas de este comportamiento. 

Para empezar, el arqueólogo habla con otros expertos sobre 
nutrición, arqueología de los alimentos, y arqueología y 
etnografía de Monico. Con base en su conocimiento científico, 
plantea como hipótesis que, para considerar que los perros son 

una contribución alimentaria sustancial en un sitio de Monico, 
debería haber evidencia de marcas de matanza en al menos el 
50 % de los individuos. "Entonces —piensa el arqueólogo— mi 
primera hipótesis, H1, es que el valor de θ debería ser al menos 
del 50 %, o 0.5, para cualquier sitio específico de Monico. ¿Cuál 
es la probabilidad de que esta hipótesis sea correcta para 
Monico-2 según los datos que tengo y mi conocimiento previo?".

La muestra del sitio Monico-2 indicó que, de 10 individuos, 9 
tenían marcas de matanza (por lo tanto, θ = 0.9). El arqueólogo 
quiere usar el conocimiento previo, incluida la información 
obtenida de la revisión de la literatura, para comprender la 
variabilidad de θ en los sitios de Monico.

Por ello comienza registrando las proporciones de matanza 
de perros (θ) de los 38 sitios encontrados en la literatura. Para 
resumir estos datos, en la Tabla 5 (columna 1) agrupa los valores 
de θ en intervalos iguales en incrementos de 0.10 (10 %, excepto 

TABLA 5. Distribución de frecuencias del número de sitios 
con proporciones informadas de restos de perros con marcas 
de matanza (θ) y la proporción del número total de sitios con 
marcas de matanza en huesos de perros (probabilidades 
previas)

Proporción de 
restos de perros 
con marcas de 

matanza (θ)

Número de 
sitios con θ 
reportado 

Proporción del número 
total de sitios con (θ) 

reportado (probabilidad 
previa)

0.00–0.05 20 0.53

0.06–0.15 12 0.32

0.16–0.25 3 0.08

0.26–0.35 1 0.03

0.36–0.45 1 0.03

0.46–0.55 0 0.00

0.56–0.65 0 0.00

0.66–0.75 1 0.03

0.76–0.85 0 0.00

0.86–0.95 0 0.00

0.96–1.0 0 0.00

Total 38 1.00
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el primer intervalo, que es menor). También registra el número 
de sitios que reportan valores de θ en cada intervalo (columna 
2). Luego, el arqueólogo calcula la probabilidad previa de cada 
intervalo θ dividiendo el número en cada celda de la columna 
2 por el número total de sitios, es decir, 38. De esta forma, la 
tercera columna reporta la proporción de sitios dentro de cada 
intervalo θ. Esta distribución de frecuencia también sirve como 
distribución previa de los valores de θ.

Luego, el arqueólogo traza la distribución de la proporción de 
perros sacrificados en los sitios de Monico (Tabla 5) para visualizar 
el conocimiento previo resultante que se puede derivar de este 
conjunto de datos (Figura 3).

Recuerde que en el marco bayesiano se necesita la verosimilitud 
(P(x|θ)), la probabilidad de los datos (P(x)) y la probabilidad previa 
de la hipótesis (P(θ)) para calcular la probabilidad posterior, 
es decir la probabilidad de que θ > 0.50, dados los datos 
(P(θ>0.5|x)). La Figura 3 ilustra la probabilidad previa, P(θ), para 
diferentes valores de θ.

Tenga en cuenta que, en contraste con los valores de un 
solo evento en los ejemplos anteriores, los componentes del 
teorema de Bayes en este caso son distribuciones de valores. La 
aplicación de estadísticas bayesianas en tales situaciones brinda 
una ventaja particular porque el marco permite a los arqueólogos 
evaluar la probabilidad de una hipótesis y la incertidumbre 
asociada. Por lo tanto, para continuar con el análisis bayesiano 
de los datos de Monico-2 a la luz del conocimiento previo de los 
38 sitios (representados en la Figura 3), el arqueólogo necesita 
un modelo para representar la probabilidad de los datos, x, y 
parámetro(s) asociados, θ, para calcular la probabilidad, P(x|θ), y 
la probabilidad de los datos, P(x). 

La verosimilitud

Para calcular la probabilidad de los datos de Monico-2 dada 
la hipótesis, el arqueólogo necesita una función que pueda 
representar la verosimilitud, P(x|θ), de estos datos, x, dado el 
parámetro de interés, θ. Los arqueólogos emplean con frecuencia 
una función de probabilidad denominada modelo binomial para 
calcular la verosimilitud de datos compuestos por observaciones 
binarias, es decir, observaciones expresadas como 1/0, sí/no, 
verdadero/falso o presente/ausente. En este caso, el modelo 
binomial es apropiado para las observaciones que indican la 
presencia o ausencia de marcas de matanza en los esqueletos de 
perros, como en los datos de Monico-2. Como tal, el arqueólogo 
quiere calcular la verosimilitud de que 9 de cada 10 esqueletos de 
perros de este sitio exhiban marcas de matanza.

Matemáticamente, el modelo binomial se expresa por:

P(x|θ) = N
k

 × θk × (1 – θ)N-k.

Los símbolos k y N representan los datos: k es el número de 
perros observados con marcas de matanza, mientras que N es 
el total de perros observados. El paramétro del modelo, θ, en 
este ejemplo representa la proporción de perros con marcas de 
matanza de todos los perros observados en Monico-2. 

El arqueólogo utiliza el método de estimación de parámetros 
llamado máxima verosimilitud (ML por sus siglas en inglés) para 
determinar el valor más probable de θ que habría generado 
los datos. La máxima verosimilitud pregunta, bajo el modelo 
binomial, ¿qué valor de θ es más probable que conduzca a 

FIGURA 3. Representación simple de la distribución de las probabilidades previas del arqueólogo de las estimaciones 
de θ, la proporción de perros con marcas de matanza en los sitios arqueológicos de Monico (de la Tabla 5). Tenga en 
cuenta que los valores pequeños de θ tienen una probabilidad previa más alta que los más grandes.
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los datos observados? En este caso, los datos binomiales del 
arqueólogo son k = 9 perros con marcas de matanza y N = 10 
perros en total. La máxima verosimilitud evalúa qué valor del 
parámetro θ maximiza P(x|θ), la verosimilitud, en un rango 
sistemático de cantidades entre 0 y 1. 

Para estimar el valor más probable de θ, el arqueólogo supone 
que la probabilidad de observar cada perro sacrificado es 
independiente de los demás, haciendo que la probabilidad 
de observar 9 perros sacrificados sea, θ9. Por el contrario, 
la probabilidad de observar un solo perro sin sacrificar es 
(1-θ)(10-9), y la probabilidad de que haya 9 perros sin sacrificar y 1 
perro sin sacrificar es θ9× (1– θ)(10-9). Sin embargo, para calcular 
la verosimilitud de los datos, el arqueólogo también debe 
tener en cuenta el número de formas diferentes en que las 9 
observaciones de perros con marcas de matanza, k, pueden 
ocurrir en la secuencia de 10 observaciones de perros, N.

El modelo binomial hace esto calculando 
N
k  , conocido como 

el coeficiente binomial (léase como “N elige k”). En este caso, si 
las identificaciones positivas de marcas de matanza en perros 
están representadas por 1 y las marcas de matanza no son 0, el 
coeficiente binomial calcula cuántos conjuntos desordenados 
podrían haber resultado en nueve 1 y un 0: por ejemplo, x = {0, 1, 
1, 1, 1, 1, 1 ,1, 1, 1}, {1, 1, 1, 1, 0, 1, 1 ,1, 1, 1}, {1, 1, 1, 1, 1, 1, 1 ,1, 
1, 0}, … etc2. El coeficiente binomial es abreviado y puede 
calcularse usando la siguiente ecuación:

N
k  = N!

k! × (N – k)!

donde ! es la función factorial que produce el producto de un 
número entero y todos los números enteros debajo de él. En 
nuestro caso, N=10 y k=9, así que: 

N! = 10 × 9 × 8 × 7 × 6 × 5 × 4 × 3 × 2 × 1 = 3,628,800;

k! = 9 × 8 × 7 × 6 × 5 × 4 × 3 × 2 × 1 = 362,880;

y, (N – k)! = (10 – 9)! = 1! = 1. 

Por lo tanto, 

N
k  = N!

k! × (N – k)!
 = 10!

9! × (10 – 9)!
 = 3,628,800

362,880 × 1
 = 10.

Una vez que se ha calculado 
N
k , el arqueólogo puede continuar 

estimando el valor de verosimilitud de una cantidad dada de θ 
calculando:

P(x|θ) = 10 × θ9 × (1 − θ)(10−9)

en el rango de valores θ de 0 a 1 para encontrar la distribución 
de verosimilitud de los datos y, por lo tanto, el valor de θ que 
maximiza la función de verosimilitud. Este planteamiento se 
ilustra en la Figura 4, de la cual el arqueólogo aprende que la 
estimación de ML de θ (dados los datos de Monico-2) es 0.9; 
en otras palabras, las observaciones en Monico-2 son más 
probables si la proporción de perros sacrificados en el sitio (θ) 
también es 0.9 (o 90 %). 

FIGURA 4. Distribución de valores de verosimilitud estandarizados correspondientes a cantidades variables de θ en el 
rango 0, 1. La línea negra discontinua indica el valor de θ que maximiza la verosimilitud de los datos. Esto es conocido 
como la estimación ML de θ.
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La previa

Así como utiliza el modelo de probabilidad binomial para 
obtener la distribución de verosimilitud de los datos de 
Monico-2, el arqueólogo puede usar otro modelo de 
probabilidad para expresar P(θ), la distribución de probabilidad 
de θ, también conocida como previa. En este caso necesita una 
función de probabilidad que modele la distribución de θ, la 
proporción de perros con marcas de matanza, en los 38 sitios 
observados antes de la excavación de Monico-2. Los estadísticos 
usan con frecuencia la función de probabilidad beta para 
modelar la distribución de proporciones como θ. La expresión 
matemática del modelo beta es:

P(H) = P(θ) = θα−1 × (1 − θ)b−1.

Por lo tanto, la forma del modelo beta está controlada por 
dos parámetros, a y b, que a su vez controlan las estadísticas 
de resumen clave, como la media y la varianza del modelo. 
A diferencia del modelo de verosimilitud, el arqueólogo en 
este caso quiere encontrar una distribución de θ que describa 
cuantitativamente su conocimiento previo. Para hacer esto, 
los parámetros beta pueden acomodarse para que se ajusten 
a la forma de la distribución de datos previa en la Figura 3. A 
través de un mejor ajuste visual, el arqueólogo estima que los 
valores α = 1.5 y b = 16 dan como resultado una distribución 
de probabilidad que se asemeja a la del conocimiento previo 
sobre θ (es decir, la forma que se muestra en la Figura 3). Así, la 
distribución de la probabilidad,

P(H) = P(θ) = θ(1.5−1) × (1 − θ)(16−1),

en todos los valores de θ entre 0 y 1 se ilustra en la Figura 5.

La posterior

El arqueólogo es consciente de que los estadísticos utilizan 
con frecuencia las distribuciones binomial y beta en el contexto 
de los análisis bayesianos porque juntas funcionan bien para 
modelar las distribuciones de verosimilitud y de probabilidad 
previa, respectivamente, lo que simplifica los cálculos necesarios 
para calcular la posterior. Tales pares convenientes de modelos 
de probabilidad se conocen como conjugadas. Como resultado 
de las elecciones de modelado realizadas, el arqueólogo puede 
combinar algebraicamente los datos de verosimilitud binomial 
con los parámetros de la distribución beta previa para producir 
una distribución beta posterior representada por: 

P(H|D) = P(θ|x) 

= θ(kverosimilitud+aprevia−1) × (1 − θ)(Nverosimilitud−kverosimilitud+bprevia−1)

 P(θ|x) = θ(9 + 1.5 − 1)  × (1− θ)(10 − 0 + 16 − 1).

Por lo tanto, la verosimilitud y P(θ), las probabilidades previas, 
generan valores de P(x|θ), para calcular P(θ|x), la distribución de 
probabilidad posterior, a través de una cuadrícula fina de θ en el 
intervalo 0, 1 (1,000 valores entre 0 y 1). Estos están ilustrados en 
la Figura 6. 

Después, el arqueólogo se centra en P(θ|x), la distribución 
posterior. El posterior le ayudará a hacer inferencias sobre la 
probabilidad de θ y su incertidumbre asociada (Figura 6). Así 
puede representar visualmente la estimación de θ (la proporción 
esperada de perros con marcas de matanza en Monico-2, según 
los datos observados y el conocimiento previo de los otros 38 
sitios arqueológicos de Monico) y el rango de incertidumbre del 
90 % de su estimación con un gráfico en la Figura 7.

FIGURA 5. Modelo de probabilidad beta estandarizado, con parámetros α = 1.5 y b = 16, que representan las proba-
bilidades previas del arqueólogo representadas en la Figura 3. Tenga en cuenta la similitud con la Figura 3 en términos 
de forma y, en particular, la ubicación de la moda y el rango de valores.
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FIGURA 6. Distribuciones de las probabilidades previas del arqueólogo, la verosimilitud de los datos y las probabili-
dades posteriores. Todas las densidades de probabilidad están estandarizadas por una constante de normalización. 

FIGURA 7. Distribución de probabilidad posterior con la línea punteada azul que muestra la estimación mediana (per-
centil 50) (0.38). La línea negra sólida representa el intervalo de densidad de probabilidad del 90 % (0.23-0.53).

A diferencia del marco de la NHST, la probabilidad posterior 
bayesiana permite al arqueólogo asignar probabilidades a 
las hipótesis sobre los valores de los parámetros. En este 
caso, la hipótesis es que el valor de θ, la proporción de perros 

sacrificados en Monico-2, es superior a 0.5 (50 %, Tabla 6). Los 
valores que se muestran en la Tabla 6 son inferencias resultantes 
de cálculos realizados utilizando la distribución posterior. El 
arqueólogo calculó la probabilidad de que θ sea mayor que 0.5 
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(valor superior a la izquierda en la tabla) y los valores de θ en los 
percentiles de probabilidad 5, 50 y 95. Recuerde que junto con 
otros científicos propuso anteriormente que las marcas de corte 
deberían aparecer en al menos el 50 % (o 0.5) de los restos de 
perros en un sitio de Monico para considerar a los perros como 
"una importante contribución de alimentos". Sin embargo, la 
Tabla 6 muestra que el valor de θ solamente tiene un 10 % de 
probabilidad de ser mayor al 50 %. Por lo tanto, la inferencia de 
que los perros eran una parte sustancial de la dieta en Monico-2 
no es muy probable. Por ejemplo, el arqueólogo piensa: "Si un 
meteorólogo me dijera que hoy hay un 10 % de probabilidad de 
lluvia, no llevaría paraguas". 

Es importante destacar que la incertidumbre en torno al valor de 
θ también puede expresarse como un intervalo de probabilidad. 
En el marco bayesiano, estos intervalos de probabilidad se 
conocen como los intervalos de densidad de probabilidad más 
alta (HPDI) y difieren de los IC de la NHST. Una de las diferencias 
más importantes es que la interpretación del HPDI es mucho 
más sencilla. El HPDI es la probabilidad del parámetro dados 
los datos, mientras que, como describimos anteriormente, el 
IC no es una probabilidad sobre el valor de la estimación del 
parámetro. En el caso de θ, la Figura 7 le dice al arqueólogo 
que existe mucha incertidumbre en torno al verdadero valor 
de θ. Por ejemplo, la estimación de la mediana, o percentil 50, 
de θ es 0.38, lo que significa que, una vez que se incorpora la 
información previa disponible de la literatura y los datos de 
Monico-2, es muy probable que se observe que los ocupantes de 
Monico-2 incluyeron perros en su dieta el 38 % de las veces. Sin 
embargo, el HPDI del 90 % abarca de 0.23 a 0.53 (23 % a 53 %), 
lo que significa que, según nuestra información previa y los datos 
actuales, existe un 90 % de posibilidades de que θ se encuentre 
entre estos valores y solo un 10 % de posibilidades de que es 
mayor o menor que estos límites. Si bien la variación en θ alcanza 
más del 50 %, lo hace solo levemente y de nuevo es poco 
probable. Estos resultados significan que el arqueólogo no está 
muy seguro acerca de la propensión de los ocupantes a sacrificar 
perros (presuntamente) con fines dietéticos en Monico-2, 
especialmente considerando el pequeño tamaño de la muestra y 
el hecho de que los datos actuales de Monico-2 difieren bastante 
de aquellos en otros sitios.

CONCLUSIÓN
La inferencia bayesiana tiene ventajas para los arqueólogos 
que se extienden mucho más allá del ámbito de la calibración 
por radiocarbono y el modelado cronológico. La NHST fue 
muy útil para los arqueólogos durante muchos años, pero tiene 
limitaciones. Desafortunadamente, esa prueba basa la inferencia 
solo en datos nuevos debido a su estructura inherente. Su 
lenguaje y suposiciones pueden ser intrincados y confusos, y el 

planteamiento no puede utilizarse para comparar directamente 
múltiples hipótesis de trabajo. La inferencia bayesiana supera 
muchos de estos problemas. Por otro lado, los arqueólogos a 
menudo analizan los problemas utilizando un marco bayesiano 
sin saber que lo están haciendo y sin recurrir a un marco 
probabilístico formal. Al igual que el arqueólogo bayesiano 
de nuestro caso ficticio, la mayoría de estos profesionales no 
realiza inferencias sobre el pasado empleando nuevos datos 
aislados del cuerpo de conocimiento existente. Por el contrario, 
actualizamos continuamente nuestro conocimiento previo 
con nueva evidencia para tomar decisiones, formar opiniones 
y generar conclusiones. La ventaja de la inferencia bayesiana 
sobre la NHST es que ofrece a los arqueólogos 1) un conjunto 
de herramientas más natural para aprender de los datos, 2) un 
lenguaje sencillo para hacer que las hipótesis sean cuantificables, 
explícitas y transparentes, y 3) la capacidad de utilizar la 
probabilidad para comparar múltiples hipótesis y realizar 
evaluación adicional. 

En consecuencia, el planteamiento bayesiano representa 
un cambio de paradigma en la inferencia arqueológica. Las 
estadísticas bayesianas ofrecen un marco inferencial coherente 
que describe explícitamente la forma en que nuestra información 
previa se actualiza con nuevos datos para producir el estado 
actual del conocimiento. El proceso ayuda a evaluar el grado 
en que la evidencia actual y la nueva respaldan las hipótesis. 
Esto puede llevarse a cabo repetidamente hasta que haya una 
cantidad deseable de confianza (o falta de ella) en la precisión de 
una hipótesis. En este contexto, el marco bayesiano se asemeja 
a un proceso de aprendizaje similar a la investigación científica. 
Por ejemplo, los arqueólogos actualizan continuamente su 
conocimiento y grado de creencia en hipótesis utilizando 
nueva información obtenida a través de múltiples métodos 
de recopilación de datos, que incluyen excavación, estudio, 
experimentación, laboratorio y otras actividades analíticas.

Un número cada vez mayor de arqueólogos está utilizando 
estadísticas bayesianas para calibrar fechas de radiocarbono, 
construir cronologías y evaluar sus hipótesis sobre el pasado. 
La popularidad del software bayesiano relacionado con la 
cronología ha determinado que en ese contexto la inferencia 
bayesiana sea una operación simple, lo que significa que 
la mayoría de los usuarios encontrarán el software fácil 
de operar sin una comprensión básica de la lógica de la 
inferencia bayesiana y sus tres componentes fundamentales: 
la verosimilitud, la previa y la posterior. Además, sin esa 
comprensión fundamental, el poder analítico de las estadísticas 
bayesianas, más allá de la construcción de la cronología, puede 
no ser obvio, lo que ralentiza en lugar de mejorar su adopción 
más general. 

Para mitigar este problema, este articulo destaca cómo los 
arqueólogos pueden utilizar la inferencia bayesiana para plantear 
cuestiones complejas a través de un ejemplo ficticio simple. Este 
planteamiento permite a los arqueólogos evaluar, comparar y 
actualizar sus hipótesis directamente, utilizando el peso de la 
evidencia y un proceso sencillo. Consideramos que este es uno 
de los impactos más significativos del paradigma bayesiano. 
Además, la inferencia bayesiana requiere que los arqueólogos 
sean conscientes y transparentes en relación a la información 
previa y actual para los análisis estadísticos dentro de una 
estructura probabilística. El marco incorpora explícitamente toda 
la información (previa y actual) para permitir una comprensión 
más completa de un problema.

TABLA 6. Inferencias sobre θ a partir de la distribución de 
probabilidad posterior

P(θ > 0.5) Valores de θ entre los percentiles 5 y 95

0.10  5%  50% 95%

 0.24  0.38 0.54
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Como resultado, las aplicaciones de este método conducen a la 
replicación, lo que permite que otros científicos arqueológicos 
las mejoren. Bajo esta luz, la inferencia bayesiana encaja con los 
esfuerzos en curso para promover métodos de ciencia abierta y 
datos abiertos en la investigación arqueológica. Este contexto 
anima a los investigadores a delinear todo el proceso lógico que 
subyace a sus resultados. Debido a sus ventajas, creemos que la 
inferencia bayesiana está bien posicionada para convertirse en 
un planteamiento estándar para evaluar hipótesis cuantitativas 
en arqueología.
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NOTAS
1. Este ejemplo se inspiró en creaciones similares en Thompson (1972), 

Flannery (1976, 1982), y los cuentos del valle de Uwasi (Shea 2020). 

2. No se enumeran todos los conjuntos aquí, pero este ejemplo debería 
permitir al lector imaginar cómo puede ocurrir esto en un total de 10 
maneras únicas. Aunque en este caso la solución es bastante simple, en 
otras aplicaciones podría no ser tan obvia, por ejemplo, el número de 
formas en que pueden ocurrir cinco éxitos en 10 intentos, es decir, 10 
eligen 5 = 252. 
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