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La complejidad de la naturaleza requiere de la aplicacion de
modelos matematicos que nos permitan su simplificacién, es decir,
que nos permitan realizar abstracciones para describir nuestras ob-
servaciones (Bolker 2008). La teoria de la probabilidad permite la
descripcion de la incertidumbre asociada a los sistemas estocasti-
cos naturales y el ajuste de modelos. Para describir la realidad y
testar nuestra hipotesis calculamos una serie de parametros aso-
ciados al proceso objeto de estudio, que generalmente incluyen al
menos un estadistico de tendencia central que lleva asociado un
rango de variacion (p. ej. media e intervalos de confianza si usamos
una aproximacion frecuentista, o la media de la distribucion poste-
rior del parametro y los intervalos de credibilidad en estadistica ba-
yesiana). Los tres enfoques principales usados para el calculo de
estos parametros son la estadistica frecuentista, la maxima verosi-
militud y la estadistica bayesiana (Tabla 1). Estos enfoques se di-
ferencian principalmente en los métodos utilizados para extraer
conclusiones sobre los datos observados: los p-valores, los esti-
madores de maxima verosimilitud y la distribucion posterior de los
parametros.

Los p-valores y los estimadores de maxima verosimilitud, co-
munmente utilizados, han sido criticados porque algunas de sus
asunciones no se ajustan al funcionamiento de los procesos eco-
l6gicos y precisan de normas arbitrarias e inflexibles para aceptar
o rechazar hipétesis (Wasserstein y Lazar 2016). Por ejemplo, en
muchos estudios se acepta la hipétesis de que dos grupos de datos
son diferentes cuando el p-valor asociado al estadistico de con-
traste es < 0.05; es decir, cuando la probabilidad de obtener una
diferencia como la observada, o aun mas extrema, si realmente
no hubiese diferencias entre ambos grupos es <0.05. Ademas, el
p-valor estd muy afectado por el tamafio muestral y su interpreta-
cion testando la hipétesis nula puede resultar poco intuitiva (An-
derson et al. 2000). Frente al p-valor, los criterios de informacion
como el AIC (Akaike Information Criterion), BIC (Bayesian Infor-
mation Criterion) o DIC (Deviance Information Criterion) permiten
realizar la comparacion y seleccion de modelos testando simulta-
neamente varias hipétesis especificas (Johnson y Omald 2004).
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Los Criterios de Informacion se basan en el principio de parsimonia
de forma que se evalua la verosimilitud del modelo en funcién de
su bondad de ajuste a los datos y de su complejidad (i.e., numero
de parametros, Burnham y Anderson 2002). La seleccion de mode-
los se hace generalmente en funcién de diferencias en AIC entre
modelos comparables (p.ej. como regla orientativa se usa AAIC > 2
para considerar que hay soporte empirico para el modelo mas com-
plejo, Burnham y Anderson 2002), y la inferencia de multiples mo-
delos permite calcular la media de todos ellos cuando no hay un
grado de soporte empirico claro para un determinado modelo (Dor-
man et al. 2018). A pesar de la popularidad creciente de este tipo
de enfoques también han sido criticados dado que, si bien serian
utiles para descartar los modelos menos informativos, pueden ser
similares a otros enfoques basados en p-valores (Murtaugh 2014),
no bastarian para identificar el mejor modelo (Kadane y Lazar 2004)
y serian necesarios criterios adicionales (Dziak et al. 2017).

La estadistica bayesiana es el tnico enfoque en el que se hace
un uso explicito de la probabilidad para cuantificar la incertidumbre
de la inferencia (Tabla 1). Se trata de un proceso de aprendizaje
iterativo en el que se alcanzan conclusiones sobre un fenémeno
(probabilidad a posteriori) a partir del conocimiento previo sobre el
sistema (probabilidad a priori) y de nuevas evidencias (informacion
proveniente de los datos). Es decir, los resultados de un nuevo es-
tudio podrian ser usados para actualizar el conocimiento sobre el
sistema e incluirlo en estudios posteriores. Por tanto, la estadistica
bayesiana se basa en la reasignacion de credibilidad a través de
las probabilidades, donde las probabilidades son los valores de los
parametros en modelos matematicos biolégicamente coherentes
(ver manuales de referencia como Bolker 2008; Kéry 2010; Gelman
et al. 2013; Kruschke 2015; McElreath 2016).

El uso de un marco de trabajo bayesiano tiene una serie de
ventajas sobre la estadistica frecuentista (p. ej. Bolker 2008; Clark
2005; Gelman et al. 2013): (i) permite ajustar modelos complejos
no abordables por métodos frecuentistas debido a las restricciones
de estos modelos; (ii) permite alcanzar estimaciones mas exactas
de los parametros cuando el tamafio muestral es pequefo;
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Tabla 1. Comparacion de las aproximaciones frecuentistas, de maxima verosimilitud y bayesiana para ajustar un determinado modelo (p. ej. Y =a + b X).
Table 1. Comparison of frequentist, maximum likelihood and bayesian aproches to fit a certain model (e.g. Y =a + b X).

Frecuentista

Maxima verosimilitud Bayesiana

Contraste de hipétesis basado en el
p-valor: probabilidad (P) de observar los
datos (D) dado que la hipétesis nula (Ho)

Probabilidad de observar los datos dado
un determinado modelo (con parametros
0) viene determinado por la verosimilitud

datos observados.

Probabilidad de la hipétesis dados los

Se basa en el teorema de Bayes:

Aproximacion
es verdadera.

(L: likelihood).

probabilidad
(p(D16) p(6))
=P(D|Ho) L(6)=P(D|M(6)) P(6|D)=— =
p(D)
P-valor es la probabilidad de observar Parametros que hacen que el resultado Media, mediana o moda de la distribucién
estos datos (u otros mas extremos) bajo sea mas probable (MLE: estimadores de  posterior de los parametros.
la hipétesis nula (jno es la probabilidad maxima verosimilitud). El parametro tiene una distribucion de
Parimetro de que la hipétesis nula sea verdaderal).  Ng hay definicion de probabilidad de los  probabilidad: esta es la tnica

Los parametros se ajustan minimizando
la suma de las diferencias al cuadrado
entre cada valor observado y predicho.

parametros, pero se definen los intervalos
de confianza con dos unidades de
probabilidad logaritmica (Edwards 1992).

aproximacion con la que podemos estimar
la probabilidad de diferentes hipotesis o
valores del parametro.

(iii) la interpretacion de los resultados es facil y directa ya que indi-
can la probabilidad de que un parametro tome un cierto valor; (iv)
se pueden incluir medidas de incertidumbre, datos perdidos y dife-
rentes niveles de variabilidad; (v) permite realizar propagaciones
de error; (vi) permite especificar las distribuciones de los parame-
tros (dependientes a su vez de otros parametros) cuando a priori
sabemos cémo se distribuyen (priors); (vii) minimiza el uso de limi-
tes arbitrarios para tomar decisiones.

A pesar de las multiples ventajas, la estadistica bayesiana tan
sélo recientemente comienza a implementarse con cierta frecuen-
cia en el érea de Ecologia. Hemos realizado una busqueda en Web
of Science incluyendo las palabras “Bayesian” y “Ecology” entre los
afos 1994-2017 y hemos obtenido 14 495 resultados de los que el
90.7% se han publicado a partir del afio 2000 y el 73.6% desde el
afno 2010 (Fig. 1a). Las principales areas de publicacion son: Cien-
cias Ambientales, Zoologia, Genética y Ciencias de la Vida
(Fig. 1b). El uso de la estadistica bayesiana en Ecologia puede
estar menos generalizado por diversos motivos. En primer lugar,
probablemente existe una inercia en el uso de métodos frecuentis-
tas y de maxima verosimilitud, y una falta de conocimiento sobre
cémo implementar procedimientos bayesianos. Sin embargo, tam-
bién es importante resaltar que la inferencia Bayesiana no es el
unico procedimiento adecuado para los analisis de datos mas co-
munes en Ecologia. Por ejemplo, los resultados obtenidos por ajus-
tes bayesianos son similares a los obtenidos mediante estadistica
frecuentista si no se usa un conocimiento a priori de los parametros
o modelos complejos. El conocimiento a priori del sistema es dis-
cutible y en ocasiones dificil de establecer, lo que ha dado lugar a
un fuerte debate en la definicién de la distribucién a priori de los
parametros o la evaluacion del ajuste del modelo (Dennis 1996;
Gelman y Shalizi 2013). En segundo lugar, los procedimientos ba-
yesianos son computacionalmente complejos y pueden requerir un
elevado tiempo de ejecucion para ajustar el modelo, especialmente
si el tamafio muestral es elevado. Estas desventajas hacen que su
uso no sea generalizado, sobre todo cuando los resultados son si-
milares con otros procedimientos en principio mas sencillos.

Las limitaciones en el uso de la estadistica bayesiana estan
siendo subsanadas gracias al aumento de las capacidades de com-
putacion en paralelo de los equipos informaticos y a la mejora de
programas informaticos cada vez mas asequibles para usuarios no
experimentados. Asi, ha habido un reciente desarrollo de progra-
mas informaticos de cédigo abierto tales como Stan (www.mc-
stan.org), que hacen uso de algoritmos de muestreo mas eficientes
(p. €j. Hamiltonian Monte Carlo propuesto por Hoffman y Gelman
2014) que los utilizados por anteriores aplicaciones para la esta-
distica bayesiana (p. ej. algoritmo de muestreo de Gibbs propuesto
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Figura 1. a) Numero de publicaciones en la base de datos Web of Science
con las palabras clave “Bayesian”y “Ecology” a lo largo del tiempo. b) Prin-
cipales areas tematicas en que se dividen las publicaciones de la busqueda
anterior.

Figure 1. a) Number of publications on Web of Science using the key-words
“Bayesian” and “Ecology” through time. b) The areas of the publications
found in the previous search.

por Geman y Geman (1984) y utilizado por programas como Wing-
bugs, 0 JAGS2, ver Tabla 2). Los recursos para implementar dis-
tintas aplicaciones bayesianas en R han proliferado de forma
notable durante los Ultimos afos, tal y como reflejan grupos de tra-
bajo especificos tales como “CRAN Task View: Bayesian Inference”
(https://cran.r-project.org/web/views/Bayesian.html), que cataloga
exhaustivamente los recursos disponibles en R para realizar infe-
rencia estadistica bayesiana. Los recursos disponibles en R para

137


www.mc-stan.org
www.mc-stan.org

Ecosistemas 27(2): 135-139

Lara-Romero 2018

Tabla 2. Programas estadisticos comunmente usados en Ecologia para realizar inferencia bayesiana y los paquetes en R disponibles para su ajuste.

Table 2. Statistical programmes commonly used in Ecology for Bayesian statistics and the R libraries available for the parameterisation.

Programa y URL Descripcién Paquete Referencias
Lenguaje de programacioén probabilistico para la inferencia
estadistica escrito en C++. b Birkner (2016),
rms;
Stan Permite el desarrollo de modelos jerarquicos bayesianos rstan Stan Development Team
usando simulaciones MCMC (“Markov chain Monte Carlo”) (2018).
y algoritmos de Monte Carlo Hamiltonianos
. . . R2WinBUGS;
BUGS o Programa que |n9luye programas erX|bIes como Wlngbygs, R20penBUGS: Brown y Zhou (2018);
(Bayesian inference Openbugs y MultiBugs que usa métodos MCMC y algoritmo .
Using Gibbs Sampling) de Gibbs rbugs, Sturtz et al. (2005)
gimmBUGS
JAGS Programa para el desarrollo de modelos jerarquicos rjags;
(Just Another Gibss Sampler) bayesianos usando simulaciones MCMC y algoritmos Gibbs zzr:;%ss Suy Yajima (2015)
BayesX Programa para realizar inferencia bayesiana usando BayesX;
(Bayesian Inference in 9 P 9 - : y B ) yesz, . Belitz et al. (2017);
o modelos de regresion aditivos (p. ej. GAM o “generalized BayesXsrc;
Structured Additive . f Umlauf et al. (2015)
: additive models”) R2BayesX
Regression Models)
CUDA Arquitectura de calculo que aprovecha la potencia de la
(Compute Unified GPU (unidad de procesamiento grafico) para proporcionar cudaBayesreg Ferreira da Silva (2011)

Device Architecture)

un incremento del rendimiento del sistema

realizar inferencia estadistica abarcan desde paquetes para, por
ejemplo, ajustar modelos mixtos en marcos bayesianos (p. ej. pa-
quete MCMCglmm, Hadfield 2010) hasta el desarrollo de paquetes
especificos para implementar programas existentes de inferencia
bayesiana desde R (Tabla 2).

Debido a la dificultad de enfrentarnos en solitario a los retos que
supone aplicar marcos bayesianos al estudio de los procesos eco-
légicos, en la Unidad Docente de Ecologia (UDE) del departamento
de Ciencias de la Vida de la Universidad de Alcala hemos consti-
tuido un grupo de trabajo EcoBayesUAH sobre estadistica baye-
siana (EcoBayesUAH@gmail.com). Hemos elegido utilizar Stan y
su paquete rstan en R (R Core Team 2018) debido a la facilidad que
ofrece para ajustar modelos complejos, su eficiente desarrollo y la
buena documentacion existente (ver http://mc-stan.org/users/docu-
mentation/). Nuestro grupo de trabajo, actualmente compuesto por
15 investigadores pre- y postdoctorales de la UDE, se reune quin-
cenalmente desde marzo de 2018 con tres objetivos iniciales: (1)
fomentar el estudio de aspectos tedricos y aplicados de la estadis-
tica bayesiana a problemas en Ecologia; (2) ganar experiencia en
la implementacién de modelos bayesianos mediante la realizacion
y programacioén de ejemplos y ejercicios propuestos en libros y re-
cursos online; y, (3) solucionar problemas que encontramos al apli-
car los modelos bayesianos a nuestros datos, discutiendo los puntos
criticos a conocer a la hora de ejecutar un modelo. Estamos encon-
trando las reuniones del grupo utiles en el proceso de aprendizaje
y animamos a que se desarrollen actividades semejantes en otras
instituciones. Nuestro grupo fomentara la colaboracion con otros
grupos de caracter similar o personas interesadas, especialmente
para compartir conocimientos y experiencias.
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