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‘At Petitioner Troy Brown’s (l\\(’) &M

trial for sexual assault, the War- p( )
den and State’s (“Respondents”)
deozyribonucleic acid (“DNA”)

expert provided critical testi-

mony that was later proved to be inaccurate and mis-
leading. Respondents have conceded at least twice that,
absent this faulty DNA testimony, there was not suffi-
cient evidence to sustain Troy’s conviction. In light of
these extraordinary circumstances, we agree with Dis-
trict Judge Philip M. Pro’s conclusions that Troy was
denied due process, and we affirm the district court’s

grant of Troy’s petition for writ of habeas corpus.”

United States Court of Appeals for the Ninth Cir-
cuit. Troy Don Brown v. Craig Farwell, Warden, and

the Attorney General of the State of Nevada 2]



1. Introduccion

Las historias de detectives y policias, ya sea en
forma de novela, serie de television, pelicula, c6-
mic o incluso serial radiofénico, han ejercido desde
siempre una gran fascinacién sobre el pubico en
general. Gran parte de su atractivo radica en que
muestran como una serie de observaciones aparen-
temente inconexas se van ajustando a una estructu-
ra narrativa donde todas las piezas de informacion
que son reveladas acaban por resolver un problema
logico planteado. Estas historias, ademas, nos pro-
porcionan informacién sobre céomo percibimos la
veracidad o falsedad de los hechos: lo hacemos en
base a unos argumentos légicos y a unas evidencias
obtenidas a partir de diferentes tipos de observa-
ciones, como por ejemplo, una mancha de sangre
encontrada en la escena de un crimen. A partir de

las evidencias y usando la légica, se va tejiendo una



explicaciéon plausible de las circunstancias que ro-
dearon la comision del delito perpetrado por alguno

de los personajes de la historia.

Sin embargo, las historias de detectives no sue-
len tener en cuenta uno de los elementos més im-
portantes de la investigacién criminalistica en la vi-
da real: el azar. La interpretacién de observaciones
reales suele estar sometida a incertidumbre. Por
ejemplo, la sangre que mancha la alfombra de la
escena del crimen puede coincidir con la del sospe-
choso (atendiendo a algin marcador bioquimico),
pero no podemos saber con seguridad si es real-

mente suya.

La Probabilidad es la parte de las Mateméticas
que, juntamente con la Estadistica, trata precisa-
mente aquéllas situaciones en las que hay incer-
tidumbre, es decir, en las que interviene el azar.

Son, por tanto, herramientas que pueden ayudar



en la correcta interpretacion de las evidencias que
se encuentran en las investigaciones criminalisticas.
Por una parte, la Estadistica permite analizar ade-
cuadamente las observaciones experimentales ob-
tenidas por la ciencia forense e interpretar los re-
sultados, como sucede en cualquier otra disciplina
cientifica. Por otra, la Probabilidad ayuda en la
evaluacion de las evidencias presentadas, es decir,
permite interpretar la informaciéon aportada y va-
lorar las consecuencias de considerarla como una

evidencia en la investigacion forense.

Los tribunales son instituciones en las que se
presentan las evidencias relativas a los casos que se
juzgan para ayudar en la toma de una decisién so-
bre la culpabilidad o no de los acusados. Salvo que
todas las evidencias apunten sin ningin género de
dudas en la misma direccién, llevando hacia una

inevitable conclusiéon, lo que suele suceder es que



las evidencias presentadas tendran diferentes im-
plicaciones en el caso, unas en un sentido y otras
en el contrario, y ademas con diferentes grados de
convencimiento. La Probabilidad nos ayuda a me-
dir la importancia de cada una de ellas ... pero hay
que tener mucho cuidado: nada mas facil que caer
en el error en un contexto de incertidumbre. Mu-
chas personas, incluyendo reconocidos expertos en
diferentes disciplinas, cometen errores elementales
cuando razonan a propésito de la probabilidad, es-
pecialmente cuando tratan con probabilidades con-
dicionadas. En el ambito del Derecho, por ejemplo,
existe una amplia documentaciéon sobre veredictos
en Estados Unidos que han sido tomados a partir
de razonamientos probabilisticos incorrectos o fa-
lacias [6], |1]. Aunque hay diferencias sustanciales
en el funcionamiento del Jurado en Estados Uni-

dos y Espafial, la correccion en los razonamientos



probabilisticos empleados por letrados y expertos,
si se da el caso, es fundamental también aqui pa-
ra alcanzar el veredicto més justo. Como primer
ejemplo, presentamos una falacia sobre la que hay
abundante literatura, la llamada “falacia del fiscal”,
también conocida como “falacia de transposiciéon”
(“prosecutor fallacy” o “fallacy of the transponed

condicional” en inglés).

2. La “falacia del fiscal”

Supongamos que se ha cometido un asesinato y
que el autor ha dejado algin tipo de evidencia en la
escena del crimen como, por ejemplo, una mancha
de sangre en la alfombra. Supongamos que, aten-
diendo a ciertos marcadores bioquimicos, la sangre
encontrada en la escena del crimen es tal que so6lo
la de una de cada 1000 personas coincide con ella.

Tenemos un sospechoso X cuya sangre coincide



con la encontrada en la escena del crimen, que es
acusado del asesinato y llevado a juicio. El fiscal,

durante el juicio, asegura lo siguiente:

“La probabilidad de que la sangre de un inocente
coincida con la de la escena del crimen es de 1
entre 1000. La sangre de X coincide con la de la
escena del crimen. Entonces, la probabilidad de que
X sea inocente es 0.001, es decir, es culpable con
probabilidad 0.999”.

Pero esta aseveracion, que puede sonar convin-
cente e influir decisivamente en un juez o un jurado

es, sencillamente, falsa. Veamos por qué.

Imaginemos que la poblacién de posibles auto-
res del crimen es de 100000 personas y que hay
100 personas cuya sangre coincide con la de la es-
cena del crimen, uno de ellos el asesino. Si no hay
otra evidencia en contra de X a parte de la

coincidencia de la sangre, resulta que X tiene



la misma probabilidad que los otros 99 de ser el
asesino, luego su probabilidad de ser inocente seria
0.99 en vez de 0.001.

;,Como se explica esta discrepancia? La expli-
cacion de la falacia presentada por el fiscal se basa
en una simple confusién con respecto a probabili-
dades condicionadas. Llamemos H a la hipotesis
“X es inocente”. Naturalmente, sera cierta o falsa,
aunque no lo sabemos. La incertidumbre que tene-
mos respecto de esta hipotesis se expresa mediante
la probabilidad P(H), que es la probabilidad “a
priori” de que X sea inocente. Sea E la eviden-
cia “la sangre de X coincide con la de la escena
del crimen”. Lo que en realidad interesa conocer es
P(H/E), es decir, la probabilidad de que X sea
inocente, conociendo la evidencia de que su sangre
coincide con la de la alfombra. Y ésta es la proba-

bilidad que el fiscal calcula incorrectamente como



0.001. Porque 0.001 es, en realidad, P(E/H), es de-
cir, la probabilidad de que la sangre de X coincida
con la de la alfombra, si en realidad es inocente. Asi
que lo que ha pasado es que el fiscal ha confundido
P(H/E) con P(E/H), y ha calculado la segunda

cuando pensaba que estaba calculando la primera.

“Cuando los expertos forenses presentan testi-
monios inexactos y engafosos, amenazan con des-
acreditar todo el campo de la ciencia forense”, co-
menta William C. Thompson, del Departamento
de Criminologia, Derecho y Sociedad de la Uni-
versidad de California, en su carta al Editor de la
revista Journal of Forensic Science [10]. Es muy
importante que los cientificos forenses y los juris-
tas y abogados entiendan ésta y otras falacias, y
pongan especial cuidado en evitar el uso de argu-
mentos enganosos o poco claros en los juicios. Si se

utilizan argumentos falaces, se obtienen condenas



injustas o, al menos, dudosas, que en el mejor de los
casos seran revisadas posteriormente. Asi paso en
el famoso caso Brown v. Farwell, que comentamos
brevemente a modo de ejemplo, escogido de entre
una lista de casos tristemente famosos por causa

de esta falacia.

e Brown v. Farwell

La Ninth Circuit Court of Appeals de los Esta-
dos Unidos revocé en 2008 la condena de Troy Don
Brown por asalto sexual a una menor. La decisiéon
del jurado que lo declaré culpable se habia basado
en el testimonio erréneo de un analista de ADN [2].
Brown elevo un recurso de habeas corpus a partir
de un informe (conocido como “Informe Mueller”)
en el que se argumentaba que las evidencias pre-
sentadas en su contra en el juicio eran insuficientes
para probar su cupabilidad “més alla de toda duda

razonable”. La corte de apelaciones le dio la razon



aceptando que Romero, analista de ADN de la Ofi-
cina del Laboratorio Criminal del Sheriff del Con-
dado de Washoe (Nevada), “proporcioné un testi-
monio fundamental en el caso, que mas tarde de-
mostro ser inexacto y engafioso. |...| En ausencia de
este testimonio falaz, no habia suficiente evidencia

para sustentar la condena de Troy.” 2

Uno de los errores (no el Gnico) en el testimonio
de Romero fue que cometio la falacia de transposi-
cion, como ahora explicaremos. Esta falacia ha sido
reconocida en los tribunales estadounidenses desde
el famoso caso People v. Collins de la California
Supreme Court, en 1968 [8], que represent6 una

aplicacion forense muy notoria de la probabilidad.

Inicialmente, Romero testifico que el ADN del
acusado Troy Don Brown coincidia con el dejado
por el asaltante en la ropa de la victima, y que el

ADN de 1 de cada 3 millones de personas escogi-



das al azar de la poblacion también coincidiria con
el dejado por el asaltante. Hasta aqui todo es co-
rrecto... pero, bajo la presion del fiscal para que
expresara lo anterior de otra manera, Romero aca-
b6 cometiendo el error de testificar que habia un
99.999967 % de posibilidades de que el ADN encon-
trado en la ropa de la victima fuese de Troy. Este
error fue especialmente grave teniendo en cuenta
la debilidad del resto de pruebas aportadas en su
contra, e hizo que el jurado declarase culpable al
acusado en base a un razonamiento muy persua-
sivo pero falso. Analicémoslo: si H es la hipotesis
“Troy es inocente” y E la evidencia ‘el ADN de
Troy coincide con el dejado por el asaltante en la
ropa de la victima”, entonces lo que conocemos es

que

1 —
P(E/H) = ———— = 0.000000 3
(E/H) 3000000

y la falacia consisti6 en que bajo presiéon, Rome-



ro confundi6 la anterior probabilidad, que se cono-
ce en inglés como “random match probability”, con
P(H/E), de tal manera que pensd erréneamente
que la probabilidad de que Troy fuese culpable co-
nocida la evidencia (llamada “source probability” en
inglés), era 1 — 0.0000003 = 0.9999996 , es decir,
un 99.99996 %.

3. La Férmula de Bayes

En general, en el con-

texto juridico en el que es-
tamos, partimos de la hi-
potesis H “el acusado es
inocente”. Sobre esta hipo-
tesis se tendrd un cierto

grado de “creencia”’, depen-

diendo de la informacion

de la que se disponga. Por  Th. Bayes (1702-1761)



ejemplo, si no se tiene ninguna informacién sobre el
caso, el grado de “creencia” en H sera diferente del
que tendré el fiscal que conoce todas las evidencias
que se han presentado en contra del acusado. En
cualquier caso, el grado de “creencia”’ se expresara
a través de la probabilidad P(H). Esta es la pro-

babilidad subjetiva “a priori” de que H sea cierta.

A continuacién se nos presenta alguna eviden-
cia F. Para cada nueva evidencia actualizaremos
la probabilidad a priori de la hipétesis H mediante
P(H/E), que es la probabilidad a posteriori de
H conociendo la evidencia E. Si la evidencia favo-
rece la hipotesis H (por ejemplo, si E es la eviden-
cia de que el acusado tiene una coartada), entonces
la probabilidad a posteriori de H se incrementara
respecto de la probabilidad a priori, mientras que
si la evidencia favorece la creencia de que H es fal-

sa (por ejemplo, un testigo ocular afirma que ha



visto al acusado en la escena del crimen), entonces
la probabilidad a posteriori P(H/FE) decrecera.
Con la Férmula de Bayes, lo que se hace pre-
cisamente es calcular la probabilidad a posteriori
dado que se ha presentado una evidencia, P(H/FE),
a partir de la probabilidad a priori P(H) y de una
probabilidad que normalmente es mas facil cono-
cer, P(E/H), que es la probabilidad de la eviden-
cia F sila hipotesis H de la inocencia del acusado
es cierta y se conoce como verosimilitud, ya que
representa lo verosimil o creible que seria la evi-
dencia E que hemos, efectivamente, observado, si

la hipotesis H fuese cierta.

Foérmula de Bayes:

P(E/H) P(H)
P(E) )

_ P(E/H) P(H)

~ P(E/H) P(H) + P(E/H*) P(H)

P(H/E) =




Hemos denotado por H€ la hipétesis contraria de
H, esto es, H° =“el acusado es culpable”’, y he-
mos calculado la probabilidad P(FE) del denomi-
nador a partir de las probabilidades P(E/H) y
P(E/H¢), que son la probabilidad de E' disgregada
seglin que sea cierta H o H®, respectivamente, me-
diante la llamada Férmula de la Probabilidad
Total. Por otro lado, como o bien la hipétesis H
sera cierta, o bien lo serd su contraria H¢, la su-
ma de sus probabilidades ha de ser 1, y por tanto,
P(H®)=1- P(H).

Una vez introducida esta notaciéon, podemos
decir que la falacia del fiscal consiste en calcular
realmente la verosimilitud (de la evidencia, si la
hipotesis H fuese cierta) pensando que se esté cal-
culando la probabilidad a posteriori de H co-

nociendo la evidencia E.

e Ejemplo: Supongamos que la probabilidad a



priori de que el acusado sea inocente es 0.4, es de-
cir, P(H) = 0.4. Y que la evidencia es E =“una
mancha de sangre dejada por el asesino en la esce-
na del crimen coincide con la sangre del acusado”.
Supongamos también que la sangre de una de cada
1000 personas en la poblaciéon en general coincide
con la dejada por el asesino. Por tanto, tenemos
que la verosimilitud es P(E/H) = 0.001. A partir
de esta informacion usaremos la Formula de Bayes
para encontrar la probabilidad a posteriori que ac-
tualiza el valor de la probabilidad (subjetiva) que
tenfamos sobre la inocencia del acusado P(H).
Usaremos que P(E/H¢) =1, ya que si el acu-
sado es culpable, la probabilidad de observar la
evidencia FE, esto es, que la sangre dejada por el
asesino en la escena del crimen coincida con la del

acusado, es 1. Entonces, por (1),

P(E/H) P(H)

PUH/B) = =5



P(E/H) P(H)
P(E/H)P(H)+ P(E/H¢) P(H¢)

- 0.001 x 0.4 ~0.0004
©0.001x04+1x0.6 0.6004

= (0.000666

Nuestra creencia en que el acusado es inocente se
ha actualizado a partir de la evidencia de que su
sangre coincide con la dejada por el asesino en la

escena del crimen, y pasa de ser
P(H)=04 aser P(H/FE)=0.000666,

que es mucho menor, como era de esperar.
Observemos que en el denominador de la For-
mula de Bayes hemos calculado P(E) = 0.6004,
que es la probabilidad de obtener la evidencia de
que la sangre de la escena del crimen coincide con
la del acusado. Esta probabilidad se conocia dis-
gregada segin que la hipotesis de inocencia del
acusado fuese cierta (P(E/H) = 0.001) o falsa
(P(E/H®) = 1), y la hemos calculado agregando



estas probabilidades, haciendo lo que en el fondo
no es més que una media ponderada de ambas,

usando como pesos respectivos las probabilidades

P(H) y P(H?).

La principal objecién que puede hacerse a la
aproximaciéon Bayesiana consiste en la dependen-
cia de todo el razonamiento anterior respecto de la
probabilidad a priori P(H), que se determina de
manera subjetiva. Es obvio que dando diferentes
valores a esta probabilidad a priori se obtendran, a
partir de la misma evidencia y usando la Férmula
de Bayes, diferentes actualizaciones de la probabi-
lidad (probabilidades a posteriori). Sin embargo,
hay que tener en cuenta que tanto el juez como los
miembros del jurado, lo reconozcan explicitamente
0 no, siempre tienen una opinién formada sobre la
probabilidad a priori de que el acusado sea inocen-

te. Por ello, aunque haya desacuerdo en el punto de



partida, que es el valor subjetivo que se debe asig-
nar a la probabilidad a priori, no deberia rechazarse
el iinico método racional que permite ir actualizan-
do esta probabilidad a partir de las evidencias que
se vayan presentando. Este método consiste en la
aplicacién de la Formula de Bayes, como hemos
visto.

Finalmente, comentamos que la Férmula de
Bayes se puede reformular de manera que, para ca-
da evidencia presentada, podamos ver hasta qué
punto la evidencia esti a favor o en contra de la
hipotesis H. Para ello, usamos (1) para H, y tam-

bién para H¢:

p(H/F) = DELD W) (Eéf(%f H)
Py = PELLPO)

Si hacemos el cociente, se simplificara P(E) en los



denominadores y queda:

P(H/E) P(E/H) P(H)

P(H¢/E)  P(E/H¢) P(H°) @)

Cada uno de estos tres cocientes recibe un nombre:

a)

P(H)
P(H¢)
priori en favor de H.
P(H/E)
P(H*/E)
posteriori en favor de H, ya que es el co-

son las posibilidades justas® a

son las posibilidades justas a

ciente entre las probabilidades de que H sea
cierta y H sea falsa, dada la evidencia F.
P(E/H)

P(E/H®)
rosimilitudes (en inglés likelihood ratio) y es

recibe el nombre de razén de ve-

el cociente entre la probabilidad de observar
la evidencia cuando el acusado es inocente, y
cuando es culpable, es decir, entre las verosi-
militudes de la evidencia F si H es cierta, y

si H es falsa.



Entonces, la formula (2) nos dice que

Posibilidades justas a posteriori en favor de H
= Razo6n de verosimilitudes

X Posibilidades justas a priori en favor de H

Claramente, las posibilidades justas en favor de H
aumentan (las que son a posteriori, con respecto a
las que son a priori) si la razon de verosimilitudes
es mayor que 1, disminuyen si es menor que 1, y

no varian si es igual a 1.

4. La “falacia de la observacion del ju-

rado”

Esta falacia en Derecho, que aparece por prime-
ra vez documentada y estudiada en Fenton y Neil
(2000) [5], también es debida a un malentendido
relativo a probabilidades, concretamente a la pro-

babilidad de la culpabilidad de un acusado cuando



tras haber emitido el jurado el veredicto de “No
culpable” se revela la informacion de que tenia an-
tecedentes. El error consiste en dejarse llevar por la
intuicién y pensar que tener antecedentes hace que
aumente la probabilidad de que el acusado sea cul-
pable. Aunque esto pueda parecer muy natural, en
muchas situaciones resulta que la probabilidad de
culpabilidad del acusado no s6lo no aumenta, sino
que incluso puede disminuir si se revela la infor-
macién de que tenia antecedentes, como veremos

usando el razonamiento Bayesiano.

Como esta falacia involucra mayor niimero de
variables que la del fiscal vista en la §2 y, por tan-
to, requiere unos célculos mas complejos, la mane-
ra méas directa de presentarla es utilizando como
herramienta grafica una Red Bayesiana y un pro-
grama informatico especifico (Hugin Lite* en este

caso) para llevar a cabo los calculos necesarios.



El escenario en el que aparece la falacia es el
siguiente: en un caso criminal, el jurado ha encon-
trado al acusado “No culpable”. A continuacion se
revela la informacién de que el acusado tenia una
condena previa por un delito similar (es decir, tenia

antecedentes). La cuestion que se plantea es:

(La evidencia de una condena pre-
via por un delito similar hace que
aumente la probabilidad de que el
acusado sea culpable (y, por tanto,
el veredicto del jurado sea erré-

neo)?

La falacia se presenta si se responde “Si”’ a esta
cuestion sin tener en cuenta el resto de condicio-
nantes. Por una parte, se sabe que en la mayoria
de los casos que llegan a ser juzgados el acusado
tiene antecedentes, por lo que no deberia ser nin-

guna sorpresa si esto llega a saberse de un acusado



tras el veredicto del jurado. Ademés, lo razonable
es pensar que el veredicto de no culpabilidad fue
emitido porque es lo que los miembros del jurado
crefan realmente, en base a las evidencias presenta-
das durante el juicio. Entonces, la evidencia de que
el acusado tenfa antecedentes, dependiendo de los
casos, paradégicamente podria convencernos atn
mas de su inocencia.

Después de una breve introducciéon a las Redes
Bayesianas en la siguiente seccién, retomaremos es-

ta falacia para explicarla con mas detalle.

5. Las Redes Bayesianas

Las Redes Bayesianas (RB) se introdujeron
por primera vez en la década de 1920. Desde en-
tonces han sido “reinventadas” por un gran niimero
de investigadores con distintos nombres, tales co-

mo redes causales, o redes grificas de probabilidad,



entre otros, y han sido aplicadas a muy distintos
campos. Su uso en el ambito legal ha alcanzado
cierta notoriedad a partir de algunos casos famosos
que se han analizado usandolas, como el de People
v. Collins [4], el de los anarquistas Sacco y Vanzet-
ti, ejecutados en 1927 [7] o, mas recientemente, el

de O.J. Simpson [9].

Las RB consisten en un modelo grafico que re-
presenta las relaciones de dependencia entre dife-
rentes variables que afectan a un proceso, y en una
metodologia que permite actualizar los valores de
las probabilidades asociadas a las variables cuan-
do se conocen ciertas evidencias. El modelo grafico
esté formado por nodos, que representan las varia-
bles, y flechas que los unen, con una tabla de proba-
bilidad condicionada (TPC) asociada a cada nodo
al que llega alguna flecha, que muestra la probabi-

lidad de los valores que toma el nodo condicionada



a cada una de las combinaciones de valores de los
nodos que le mandan flecha. Los nodos a los que no
les llega ninguna flecha tienen asociada una tabla
de probabilidad (TP) que muestra la probabilidad
(a priori) con la que toman cada uno de sus posibles
valores. Las flechas simbolizan las relaciones de de-
pendencia entre las variables representadas por los
nodos, y van de un nodo a otro indicando en qué
sentido es la relacidon de dependencia entre ambos,
no puediendo formar “bucles” cerrados. De esta ma-
nera, las RB permiten describir las relaciones en-
tre causas y efectos, y son una util representacion
del conocimiento y una herramienta para ayudar
al raciocinio en condiciones de incertidumbre. En
particular, las RB pueden asistir a los cientificos
forenses y juristas en el discernimiento de las re-
laciones de dependencia existentes entre diferentes

aspectos de las evidencias forenses, asi como en el



analisis formal de la toma de decisiones.

En general, las RB se usan para representar
modelos causales en la toma de decisiones en si-
tuaciones complejas y en la evaluaciéon de riesgos.
Los modelos causales son importantes porque per-
miten tener en consideracién todas las evidencias
existentes, incluso en el caso de que algunas de
ellas entren en conflicto. A medida que se conocen
nuevas evidencias, las RB actualizan sus probabi-
lidades (a esto se le llama propagacion Bayesiana).
Aunque la teoria subyacente (probabilidad baye-
siana) se desarroll6 en el siglo XVIII a partir de
los trabajos del matematico Thomas Bayes, la uti-
lizacién de RB realistas en situaciones complejas
sblo ha sido posible a partir de finales de la década
de 1980, gracias al desarrollo de nuevos y potentes
algoritmos y de herramientas de software que per-

miten implementar los calculos més complicados.



Las RB combinan probabilidad y teoria de gra-
fos para extraer conocimiento de un sistema da-
do, a partir de observaciones empiricas, mediante
unas relaciones de tipo causa-efecto entre las varia-
bles mas relevantes del sistema. Las probabilida-
des condicionadas capturan el grado en que unas
variables afectan a otras, incluso si (y es lo mas
habitual) el mecanismo subyacente es desconocido.
Estos modelos se construyen combinando la infor-
macién contenida en los datos de que se dispone,
y las opiniones de los expertos. La comprension de
causas y efectos es una forma basica del conoci-
miento humano que subyace en nuestras decisiones
y, en este caso, se utiliza el conocimiento de los
expertos para escoger los nodos o variables de la
RB, y conectarlos mediante flechas dirigidas de las
causas a los efectos. Para asegurar que el modelo

es consistente con las observaciones empiricas, las



tablas de probabilidad condicionada de la red se
construyen a partir de los datos, siempre que esto
sea posible; en caso contrario, se utiliza la opinién
de los expertos. El analisis de sensibilidad de la
RB intenta evaluar la repercusién que un cambio
en una de las variables de la red tiene sobre las
otras. Es de especial importancia al analizar los re-
sultados obtenidos a partir del modelo, a la luz de
las expectativas de los expertos, o al compararlos

con los resultados empiricos disponibles.

6. La “falacia de la observaciéon del ju-

rado” revisitada

La RB que vamos a usar para tratar la falacia
explicada en la §4 parte de un modelo grafico que
es el de la Figura 1.

En el grafico, los cinco nodos representan las va-

riables sometidas a incertidumbre, mientras que las



Culpable Condena_previa_similar

Pruebas_concluyentes

Veredicto

Figura 1: Red Bayesiana para el ejemplo de la “falacia de la

observacion del jurado”.

flechas entre ellos representan las relaciones causa-
les o influencias. El nodo Veredicto puede tener
tres valores diferentes: “Culpable”, “No culpable” y
“No hay veredicto”; el resto de los nodos pueden
tener so6lo dos valores: “Si” y “No”. Naturalmente,

sblo puede haber veredicto si la persona es acusada



(v juzgada), es decir, si el nodo Acusado toma el
valor “Si”, lo que explica la flecha del nodo Acusa-

do al nodo Veredicto.

A parte de esta dependencia obvia, el sistema
judicial establece que el veredicto del jurado tni-
camente puede venir influenciado por las pruebas
presentadas, por lo que tenemos solo una flecha
més que llega al nodo Veredicto, y lo hace desde
el nodo Pruebas concluyentes. Solo la existencia
de pruebas concluyentes deberia llevar a un vere-
dicto de culpabilidad, pasando previamente por la
acusacion, lo que nos lleva a establecer la flecha
entre el nodo Pruebas concluyentes y el nodo
Acusado. El resto de las flechas corresponden a

relaciones causa-efecto que son intuitivas.

Asociada a cada nodo tenemos una Tabla de
Probabilidad, que es Condicionada (TPC) si al no-

do le llega alguna flecha, y que es no condicionada



(TP) si no le llega ninguna. Veamos a continuacion
cuales asumimos que son las TPC y las TP en este

modelo.

6.1. Tablas de probabilidad

Tabla 1: TCP del nodo

Acusado — Si No
Veredicto | Pruebas concluyentes — Si ‘ No | Si | No
Culpable 099 1001|010
No culpable 0.01 099 | 0 0
No hay veredicto 0 0 1 1

Los dos 1 que aparecen en la tltima fila corres-
ponden a que si no hay acusaciéon, no puede haber
veredicto. En cambio, si hay acusacion, el veredic-
to serd “Culpable” o “No culpable”, dependiendo
de si hay pruebas concluyentes (con probabilida-
des respectivas 0.99 y 0.01) o no las hay (con las

probabilidades intercambiadas). Es decir, se asume



un margen de error de un 1% en la decision del ju-
rado. Naturalmente, las columnas de estas tablas
deben sumar 1. En la §6.3 haremos un estudio de
la sensibilidad de este modelo en el que, en par-
ticular, consideraremos otros posibles margenes de
error por parte del jurado (5%, 10 %, 20 %), y ve-

remos como afecta esto a las conclusiones a las que

se llega.
Tabla 2: TCP del nodo
Pruebas concluyentes — Si No
Acusado | | Condena previa similar — Si ‘ No | Si ‘ No
Si 0.9999 | 0.99 | 0.02 | 0.00001
No 0.0001 | 0.01 | 0.98 | 0.99999

Cuando se comete un delito, el sistema de inves-
tigacidn policial trabaja buscando evidencias y vin-
culdndolas a un sospechoso. En ausencia de prue-
bas concluyentes, la policia identifica “posibles sos-

pechosos” gracias a informadores, evidencias cir-



cunstanciales y, especialmente, una base de datos
de personas con antecedentes. En muchas ocasio-
nes, la existencia de una condena previa similar
junto con alguna evidencia circunstancial es sufi-
ciente para que un individuo sea acusado del deli-
to. En la Tabla 2 asumimos que la probabilidad de
ser acusado si no hay pruebas concluyentes pero si
una condena previa similar es 0.02 (es decir, es de

1 entre 50).

En la §6.3 haremos un anélisis de sensibilidad
de la RB y veremos como afecta esta probabilidad
a los resultados que obtenemos, considerando otros
valores alternativos. Aunque 0.02 es una probabi-
lidad pequena, es mucho mayor (2000 veces ma-
yor) que la que asumimos de ser acusado sin prue-
bas concluyentes ni condena previa similar, que es
0.00001, es decir, de uno entre 100 000. Por otro

lado, si hay pruebas concluyentes en su contra, su-



ponemos que la persona sera acusada con alta pro-
babilidad (0.99) aunque no tenga una condena pre-
via similar. Sin embargo, si ademés de las pruebas
concluyentes, hay una condena previa similar, asu-
mimos que la probabilidad de ser acusado aumenta
hasta 0.9999. Es decir, las probabilidades de no ser
acusado son respectivamente 0.01 (1 entre 100) y
0.0001 (1 entre 10000), que es 100 veces menor.

Tabla 3: TCP del nodo

Culpable

Pruebas concluyentes | | Si No
Si 0.95 | 0.000001
No 0.05 | 0.999999

En esta tabla simplemente asumimos que en un
95 % de los casos, una persona culpable acaba pro-
porcionando pruebas concluyentes de su delito. Por

otro lado, se permite una probabilidad muy peque-



na, 0.000001 (de uno entre un millén), de cometer
un error y presentar lo que se supone que son prue-
bas concluyentes en contra de un sospechoso que
en realidad es inocente. Esto puede suceder, por

ejemplo, si las evidencias forenses son analizadas

incorrectamente.
Tabla 4: TCP del nodo
Culpable
Condena previa similar | | Si No
Si 0.1 | 0.0001
No 0.9 | 0.9999

En este caso, la suposicion es que si una per-
sona es culpable, es 1000 veces mas probable que
tenga una condena previa similar que si no es cul-
pable, siendo esta tultima probabilidad de uno entre
10000 (0.0001). Es, precisamente, una mala inter-
pretaciéon de esta informacién la que da lugar a la

falacia que nos ocupa, como veremos en la §6.2.



Tabla 5: TP del nodo

Culpable | ‘
Si 0.0001
No 0.9999

Este es el tinico nodo al que no llega ninguna
flecha. En este caso, la TCP (Tabla de Probabili-
dad Condicionada) se transforma en TP (Tabla de
Probabilidad) y presenta la probabilidad a priori de
cada uno de los dos valores que toma la variable. Si,
por ejemplo, el delito es cometido en una poblaciéon
en la que hay 10000 posibles autores (descartamos
aquéllas personas que por motivos obvios no pue-
den haberlo cometido, como nifios pequenos, por
ejemplo), entonces la tabla de las probabilidades a

priori es la que hemos propuesto.

Observacion: En este planteamiento, como en

cualquier otro en el que se utilice el razonamien-



to Bayesiano, hay que tener presente el punto de
vista desde el que se hace. Aqui se ha planteado
desde la perspectiva de un observador externo que
no es ni el acusado, ni la policia, ni el fiscal, y ni
siquiera forma parte del jurado. Por ello, la pro-
babilidad a priori que se asume de que el acusado
sea culpable es s6lo de 0.0001, la misma que tie-
ne cualquier otra persona de la poblacién, ya que
el observador externo no dispone de informacion a

priori en su contra.

Ademas, como cualquier modelo, la RB que he-
mos presentado no deja de ser una simplificacion de
la siempre compleja realidad, e ignora variables que
en algunas circunstancias podrian ser importantes,
como por ejemplo el sexo o la edad del acusado,
el hecho de que delincuentes reincidentes pueden
haber aprendido a burlar al sistema “borrando” al-

gunas evidencias en su contra, o la presencia de



evidencias no concluyentes (circunstanciales). Una
mejora del modelo deberia contener estas (y/o po-
siblemente otras) variables.

Finalmente, comentamos que s6lo estamos con-
siderando delitos graves, que es para los que se ha
observado esta falacia en la realidad, y que el sis-
tema judicial evita deliberadamente que el jurado
conozca los antecedentes del acusado antes de emi-
tir su veredicto, para que éste sea juzgado sblo por

el delito actual, y no por otros (posibles) anteriores.

6.2. Propagaciéon Bayesiana

e En primer lugar, podemos calcular las probabi-
lidades marginales asociadas a la red. Para los
nodos a los que no les llegan flechas (en este caso,
tinicamente el nodo ), coinciden con las
probabilidades a priori (Tabla 5). Para el resto de

los nodos, son las probabilidades sin condicionar



que se obtienen aplicando la Formula de la Pro-

babilidad Total. A modo de ejemplo, para el nodo

(CPS), podemos calcular a

partir de las Tablas 4 y 5, condicionando por los

valores de la variable Culpable:

P(CPS = Si) = P(CPS = Si / Culpable = Si)
x P(Culpable = Si)
+ P(CPS = Si / Culpable = No)
x P(Culpable = No)
= 0.1 x 0.0001 + 0.0001 x 0.9999
= 0.00010999 = 0.0001

y, por tanto, P(CPS = No) = 1 — 0.00010999 =
0.99989001 = 0.9999.

Y a partir de las Tablas 3 y 5, para el nodo



(Pruchas)

P(Pruebas = Si) = P(Pruebas = Si / Culpable = Si)
x P(Culpable = Si)
+ P(Pruebas = Si / Culpable = No)
x P(Culpable = No)
= 0.95 x 0.0001 + 0.000001 x 0.9999
= 0.0000959999 = 0.000096

y, por tanto, P(Pruebas = No) = 1 —0.0000959999 =
0.9999040001 = 0.9999 .

Para cada uno de estos dos nodos, como sblo un

nodo les manda flecha, el nodo , los calcu-

los no son complicados. Pero cuando llega méas de

una flecha a un nodo, los calculos se hacen més

largos y pesados. Por ejemplo, al nodo le
llegan dos flechas, las que provienen de los nodos

Condena_previa_similar y Pruebas concluyentes . Los

calculos detallados para este nodo se encuentran en



el Apéndice A (§8). Y para el nodo , ito-

davia es més largo el proceso! Por eso, para hacer
los céalculos de manera facil y rapida usaremos el
programa informatico Hugin Lite 7.7. Ademés de
introducir en este programa la informacion relativa
a los nodos, sus posibles valores y las flechas que
los unen, hemos de introducir la de las Tablas 1 a 5.
A partir de ahi, el programa calcula de manera in-
mediata las probabilidades marginales de todos los

nodos, como vemos en la Figura 2.

Notese que los valores que aparecen en las ta-
blas son porcentajes, asi que para obtener las pro-

babilidades respectivas hay que dividir por 100.

e Pero podemos sacarle mucho més partido a la RB
que hemos construido. Por ejemplo, nos podemos
preguntar: ;Cual es la probabilidad de que el
sospechoso sea efectivamente culpable si sa-

bemos que ha sido acusado?



Culpable Condena_previa..
J)0.01 Si 0.01 Si

99.99 N 99199 N

Culpable Condena_previa_similar

Pruebas_concluyentes

Pruebas_conclu../ Acusado
9.6E-3 Si 0.01 Si
99199 N 99.99 N

Veredicto

Veredicto
9.43E-3 Culpable
1.28E-3 No culpable
99199 No hay veredict

Figura 2: Probabilidades marginales.

Se trata, por tanto, de actualizar la probabi-
lidad de que el sospechoso sea culpable que apa-
rece en la Tabla 5, P(Culpable = Si) = 0.0001,
si se tiene una evidencia: la de que ha sido acusa-
do. Es decir, se trata de calcular la probabilidad
P(Culpable = Si/ Acusado = Si). Para ello, si lo



hacemos directamente, debemos utilizar la Férmu-
la de Bayes (1) de la siguiente forma:

P(Culpable = Si / Acusado = Si)
_ P(Acusado = Si / Culpable = Si) P(Culpable = Si)
- P(Acusado = Si)

®3)

donde dos de las probabilidades ya las conocemos,
P(Culpable = Si) = 0.0001, por la Tabla 5, y
P(Acusado = Si) = 0.0001070481446, que calcu-
lamos en el Apéndice A, §8 (es importante no per-
der precision redondeando cuando hay que reali-
zar operaciones con las probabilidades), mientras
que la probabilidad condicionada del numerador
hemos de calcularla usando, de nuevo, la Férmula
de la Probabilidad Total, tal y como se muestra en
el Apéndice B, §9, obteniendo que P(Acusado =
Si / Culpable = Si) = 0.940604545 y sustituyendo
en (3) tendriamos que

_0.940604545 x 0.0001

P(Culpable = Si / Acusado = Si) = 0.0001070431446
= 0.8786743091 = 0.8787



Aunque hemos realizado este caculo con todo
detalle como ejemplo, en la prictica se lleva a cabo
usando el software apropiado (el programa Hugin
Lite 7.7 en nuestro caso). Si en la RB construida
mediante el programa introducimos la informaciéon
de que tenemos una evidencia: el sospechoso ha si-
do acusado (es decir, modificamos la probabilidad
de Acusado = Si para que tome el valor 1), enton-
ces todas las demas probabilidades se actualizan,
incluyendo la que nos interesa, que es la de que el
acusado sea culpable, como podemos ver la siguien-

te figura.

A continuacién vamos a interpretar los cambios
que se han producido al recalcular las probabilida-
des tras presentar la evidencia de que el sospechoso

ha sido acusado formalmente (y juzgado).

En primer lugar, si ése es el caso, como es na-



Condena_previa..
Culpable ] 10.74 Si
megn26 N

a8 Si
] 12.12 N

Culpable Condena_previa_similar

Pruebas_concluyentes

Pruebas_conclu.. Acusado i
eenr 9 Si ]
] 11.21 N 0.00

Veredicto

Veredicto
8802 Culpable
[ ] 11.98 No culpable
0.00 No hay veredict

Figura 3: Actualizacion de probabilidades conociendo la evi-

dencia Acusado = Si.

tural la probabilidad de que la variable Veredicto
tome el valor “No hay veredicto” pasa a ser 0, es de-
cir, que es seguro que habra veredicto, y con proba-
bilidad aproximada de 0.8802 sera “Culpable”. En



ausencia de otras evidencias, esto nos dice que en
algo méas del 88 % de todos los juicios el veredicto

del jurado es de culpabilidad.

Por otro lado, la probabilidad de que el sos-
pechoso sea realmente culpable ha aumentado de
0.0001 que era la probabilidad a priori, a aproxi-
madamente 0.8788, tal y como vimos haciendo el
céculo directo, es decir, se ha multiplicado por casi
9000.

La probabilidad de que el sospechoso que ha
sido acusado tenga realmente una condena previa
similar (antecedentes) ha aumentado de 0.0001 a
0.1074 (se ha multiplicado por 1000), y la pro-
babilidad de que haya pruebas concluyentes en su
contra ha aumentado de 0.000096 a 0.8879 (se ha
multiplicado por més de 9000).

e Cuales seran las probabilidades actualiza-

das si, ademas de ser acusado (y juzgado),



el sospechoso es declarado “No culpable” por

el jurado?

Culpable Condenaleprs\‘/lias.%
7.41 Si 83176 N
92150 N .

Culpable Condena_previa_similar

Pruebas_concluyentes

Pruebas_conclu.. Acusado S
7.41 Si i
92159 N 0.00 N

Veredicto

Veredicto
0.00 Culpable
No culpable
0.00 No hay veredict

Figura 4: Actualizaciéon de probabilidades conociendo las

evidencias Acusado = Si y Veredicto = “No culpable”.

En este caso, las probabilidades anteriores cam-

bian drasticamente:



La probabilidad de que el sospechoso sea real-
mente inocente aumenta de 0.1212, cuando la dni-
ca evidencia era que habia sido acusado, ja 0.9259!
Y esto se explica porque ahora la probabilidad de
que no haya pruebas concluyentes en su contra ha
aumentado de 0.1121 a 0.9259.

Pero la probabilidad de que tuviera una con-
dena previa similar también ha aumentado, de
0.1074 a 0.1624. ;Por qué? Pues porque si es
tan poco probable que haya pruebas concluyen-
tes en su contra pero sabemos que ha sido acu-
sado (y juzgado), lo més probable es que lo haya
sido porque tenia antecedentes. Notemos que co-

mo tanto el nodo como el

nodo envian flecha al nodo

, se da el siguiente fendémeno: cuando se

nos presenta la evidencia de que el sospechoso ha

sido acusado, aumentan las probabilidades de “S{”



en ambos, pero cuando esto se mantiene y se anade
alguna otra evidencia que hace disminuir la proba-
bilidad de “S{” en uno de los nodos, aumenta en el

otro y viceversa.

e Llegamos, por fin, a la situaciéon en la que se
produce la “falacia de la observaciéon del ju-
rado”: una vez que el jurado declara al acusado
“No culpable”, se informa de que tenia anteceden-
tes. En principio, esto haria que nos plantedsemos
si la decision del jurado ha sido la correcta. La fa-
lacia consiste en pensar que no lo ha sido. Esto
parece muy razonable pero en realidad no lo es, ya
que si tras conocer la evidencia de que el acusa-
do tiene antecedentes, calculamos la probabilidad
de que sea culpable, jno sélo no habra aumentado,
sino que habra disminuido ligeramente, pasando de
0.0741 a 0.0503! (véase Figura 5).

Ademas, como hemos comentado en el punto



Culpable Condena previas.;,
5.03 Si I 100.00
94597 N 0.00 N

Culpable

Pruebas_concluyentes

Pruebas conclu.. &
4.56 Si !
95W Y N 0.00 N

Veredicto

Veredicto
0.00 Culpable
No culpable
0.00 No hay veredict

Figura 5: Actualizacion de probabilidades conociendo las
evidencias Acusado = Si, Veredicto = “No culpable” y

Condena previa = Si.

anterior, al anadir una evidencia que aumenta la
probabilidad de condena previa similar, ha dismi-

nuido la probabilidad de que haya pruebas con-



cluyentes contra el acusado, que pasa de 0.0741 a
0.0456.

;,Como se explica, intuitivamente, la disminu-
cion de la probabilidad de que el acusado sea cul-
pable al saber que tiene antecedentes? En el pun-
to anterior vimos que el hecho de que el veredicto
fuese “No culpable” era consecuencia, con alta pro-
babilidad, de falta de pruebas concluyentes. Que
ahora sepamos que el sospechoso tenia anteceden-
tes explica por qué, a pesar de la ausencia de prue-
bas concluyentes en su contra, cosa que se daba
con alta probabilidad, fuese acusado (y juzgado),
asi como también explica el aumento en la proba-
bilidad de que no haya pruebas concluyentes en su
contra, lo que, en ultima instancia, explica que ha-
ya aumentado la probabilidad de que sea inocente

del cargo que se le imputa.

Por tanto, siempre que aceptemos la RB que



hemos propuesto como modelo en esta situacion,
queda patente que la llamada “falacia de la obser-

vacion del jurado” efectivamente lo es.

Culpable Condena L rg\(/)ias..l
[} 7.87 Si| . NI
mmezna3 N ___100.00

Culpable Condena_previa_similar

Pruebas_concluyentes

Pruebas _conclu.. Acusado S
i el Si
.—79461 ?\ll 0.00 N

Veredicto

[ Veredicto
0.00 Culpable
No culpable
0.00 No hay veredict

Figura 6: Actualizacién de probabilidades conociendo las
evidencias Acusado = Si, Veredicto = “No culpable” y

Condena previa = No.



e Finalmente, vamos a comparar lo anterior con lo
que hubiese pasado si la evidencia fuese que el
acusado NO tenia antecedentes (Figura 6).
En este caso, las probabilidades de que el acu-
sado sea realmente inocente (0.9213) y de que no
haya pruebas concluyentes en su contra (0.9204) se
mantienen altas, aunque no tanto como si se sabe
que si que tenia antecedentes (Figura 5), ini siquie-
ra tanto como cuando no se sabe si los tenfa o no!

(Figura 4).

6.3. Analisis de sensibilidad de la Red Ba-

yesiana

En esta secciéon haremos un pequeno estudio, a
modo de ejemplo, sobre la sensibilidad de la RB que
hemos utilizado en la seccién anterior para tratar
la “falacia de la observacion del jurado”. Todos los

resultados obtenidos en el estudio que hemos he-



cho hasta ahora, asumiendo la estructura de la red
dada por el gréfico de la Figura 1, dependen de los
valores introducidos en las Tablas 1 a 5. La Tabla 5
no parece especialmente cuestionable (siempre con
matices), ya que que se basa simplemente en el ta-
maifio de la poblacién. Sin embargo, con el resto
de las tablas no sucede lo mismo. Veremos algunos
ejemplos de como afecta a los resultados obtenidos

el cambio de algunos valores de las tablas.

e La Tabla 1, correspondiente al nodo ,

asume un 1% de inexactitud en el jurado en el sen-
tido de sus obligaciones legales, es decir, con proba-
bilidad 0.99 dara el veredicto de “Culpable” para un
acusado si hay pruebas concluyentes en su contra,
mientras que si no las hay, con la misma probabili-
dad dara el veredicto de “No culpable”. Pero, jqué
pasaria si la inexactitud del jurado fuese diferente

del 1%7 jcomo afectaria esto a la probabilidad de



que el acusado sea culpable si ha sido declarado
“No culpable”? La siguiente tabla recoge el calcu-
lo de esta probabilidad para diferentes niveles de
inexactitud del jurado, dependiendo de si conoce-
mos o no sus antecedentes (con posterioridad a la

emision del veredicto) :

Probabilidad de Culpable = Si
Si Veredicto = “No culpable”

Inexactitud del jurado
Condena previa similar | 1% ‘ 5% ‘ 10% ‘ 20%
No evidencia sobre condena previa || 0.0741 | 0.2918 | 0.4637 | 0.6579
Evidencia: condena previa 0.0503 | 0.2032 | 0.3476 | 0.5439
Evidencia: no condena previa 0.0787 | 0.3071 | 0.4820 | 0.6738

Tabla 6: Probabilidad de que el acusado sea culpable si
ha sido declarado “No culpable”, segun diferentes niveles de
inexactitud del jurado y segun evidencia sobre sus antece-

dentes.

Naturalmente, al aumentar la inexactitud del
jurado aumenta la probabilidad de que el acusado

sea culpable si ha sido declarado “No culpable”, y



Probabilidad de que el acusado sea culpable
si el veredicto era "No culpable"

038

07

wr—y e==No evidencia sobre condena previa

wi=Evidencia: condena previa

03 Evidencia: no condena previa

Inexactitud del jurado

Figura 7: Evolucion de la probabilidad de que el acusado
sea culpable condicionada a las evidencias Acusado=Si, Ve-
redicto=“No culpable”, segiin se disponga o no de evidencia

sobre sus antecedentes, al variar la inexactitud del jurado.

aumenta bastante aunque el nivel de inexactitud
sea todavia tan bajo como un 5%. En la Figura 7

se muestran graficamente estas probabilidades.

Es importante remarcar que en todos los casos



se mantiene la “falacia de la observacion del jura-
do”, ya que la probabilidad de que el acusado sea
culpable disminuye al conocer la evidencia de que

tenia antecedentes.

e La Tabla 2 nos muestra las suposiciones de la
RB sobre las probabilidades de que un sospechoso
sea acusado de un delito, dependiendo de si hay
pruebas concluyentes en su contra, y de si tiene
antecedentes. Si nos restringimos al caso de que
no se presenten pruebas concluyentes en contra del
sospechoso, la probabilidad que hemos asumido de
ser acusado (y juzgado) si tenia antecedentes, 0.02,
es 2000 veces la probabilidad de que lo sea si no
los tenia (probabilidad 0.00001).

Ahora veremos en qué medida cambian el res-
to de las probabilidades al modificar esta suposi-
cion. Concretamente, compararemos 5 escenarios

diferentes, siendo el anterior el Escenario 3. En la



Tabla 7 aparecen los escenarios, indicando en ca-
da caso la probabilidad que asumimos de que el

sospechoso sea acusado.

Probabilidad de Acusado = Si

Pruebas concluyentes — No

Condena previa similar — | Si No
Escenario 1 0.10 | 0.00001
Escenario 2 0.05 | 0.00001
Escenario 3 0.02 | 0.00001
Escenario 4 0.01 | 0.00001
Escenario 5 0.005 | 0.00001

Tabla 7: Probabilidades de que el sospechoso sea acusado
asumidas en diferentes escenarios, cuando no hay pruebas

concluyentes en su contra, segiin tenga o no antecedentes.

Y en la siguiente tabla aparecen los resultados
segiin los escenarios considerados:

Vemos que en los escenarios 4 y 5, la falacia

no seria tal, ya que si el acusado ha sido declarado



Probabilidad de Culpable = Si
Si Veredicto = “No culpable”

Escenario
Condena previa similar | 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5
No evidencia de condena previa || 0.0476 | 0.0611 | 0.0741 | 0.0799 | 0.0832
Evidencia: condena previa 0.0144 | 0,0236 | 0.0503 | 0.0917 | 0.1645
Evidencia: no condena previa 0.0787 | 0.0787 | 0.0787 | 0.0787 | 0.0787

Tabla 8: Probabilidad de que el acusado sea culpable si ha
sido declarado “No culpable”, segtuin los diferentes escenarios
de la Tabla 7.

“No culpable” y se conoce la evidencia de que tenia
antecedentes, la probabilidad de que sea culpable
es mayor que si no se conoce, o si se conoce que
no los tenia. De todas formas, esta probabilidad si-
gue siendo pequena (inferior a 0.5). Son escenarios
en los que hemos asumido que la probabilidad de
que el sospechoso sea acusado no habiendo pruebas
concluyentes en su contra aunque si teniendo ante-
cedentes, era realmente muy pequena. En el resto

de los escenarios, la falacia se mantiene. En la Fi-



Probabilidad de que el acusado sea culpable
si el veredicto era "No culpable”

I

01
X ==No evidencia sobre condena previa

condena previa

; Evidencia: no condena previa

Escenario

Figura 8: Evoluciéon de la probabilidad de que el acusado
sea culpable condicionada a las evidencias Acusado = Si,
Veredicto = “No culpable”, segin se disponga o no de evi-
dencia sobre sus antecedentes, al variar el escenario segiin

la lista de escenarios de la Tabla 7.

gura 8, los escenarios 4 y 5 se distinguen porque la
linea de color rojo queda por encima de las otras

dos (la falacia no es tal ya que la evidencia de an-



tecedentes efectivamente aumenta la probabilidad
de que el acusado sea culpable), a diferencia de lo
que pasa con los escenarios 1 a 3, en que la linea
de color rojo queda por debajo de las otras dos (se

mantiene la falacia).

7. Conclusion

Las Redes Bayesianas tienen muchas aplicacio-
nes en multitud de campos. Aqui nos hemos cen-
trado en una aplicacion en las Ciencias Sociales,
donde ayudan en la modelizacion de algo tan fas-
cinante y complejo a la vez como es el compor-
tamiento humano. Concretamente, hemos visto en
detalle el caso de la “falacia de la informaciéon del
jurado”, con el que hemos puesto en tela de juicio
la manera en que procesamos la informacién con-
tenida en las evidencias, cuando se trata de tomar

una decisién a partir de ellas.



Un modelo del comportamiento humano es una
representaciéon matematica abstracta de las fuer-
zas que influyen en las acciones y decisiones de los
individuos (como el entorno, otras personas, o la
psicologia particular de cada cual). Estas fuerzas,
a diferencia de lo que pasa con los modelos fisi-
cos tradicionales, no siguen unas leyes o principios
generales. Si considerasemos, por ejemplo, el com-
portamiento humano desde el punto de vista de
la criminalistica, una RB para estudiar el compor-
tamiento criminal deberia relacionar variables re-
lativas a las acciones de un delincuente y a toda
la informacién que se obtiene analizando la escena
del crimen, por un lado, con las relativas a su perfil
psicoldgico por otro. Asi se descubririan potencia-
les relaciones entre las variables del sistema a partir
de una base de datos conteniendo los valores que

toman las variables de la red para diferentes crime-



nes resueltos con anterioridad. Una vez construido
el modelo de la RB, se utilizarfa la Propagacién Ba-
yesiana, tal y como hemos hecho en el ejemplo de la
“falacia de la observacién del jurado” para predecir
el perfil del criminal a partir de la informacién que
se recoja en la escena del crimen. Estas prediccio-
nes, sometidas a incertidumbre pero cuya fiabilidad
puede ser medida, pueden representar una valiosa
herramienta en la toma de decisiones, por ejemplo
en el sentido de reducir el niimero de sospechosos,
a partir de las evidencias encontradas en la escena

del crimen, o de ayudar en su identificacion.

En la década de los anos 80 del siglo XX, la FBI
Behavioral Science Unit, pionera en la introduccion
del moderno “perfil criminal”, mostrd que en cierto
tipo de delitos (asesinatos sexuales, concretamen-
te), existia una alta correlacion entre el nivel de

sofisticacion del asesinato y las caracteristicas del



asesino, partiendo de la suposiciéon bésica de que
delitos parecidos son cometidos por delincuentes
similares. Construir un perfil criminal es un reto
dificil, debido al gran ntmero de variables que in-
tervienen, asi como al alto grado de incertidumbre
que envuelve el acto criminal y su correspondiente
investigacion. Estas variables incluyen, en el caso
de un homicidio, por ejemplo, las caracteristicas de
la victima, el analisis de la escena del crimen, y el
informe médico de la autopsia del cadaver. Por ello,
una herramienta basada en la probabilidad como
las RB, puede ser de gran utilidad en la determi-
nacion de los perfiles criminales. Ni Auguste Du-
pin, ni Sherlock Holmes pudieron usarla porque se
desarroll6 cuando ellos ya habian vivido sus aven-
turas, y no parece que las “pequenas células grises”
de Hercules Poirot llegaran nunca a saber de ella...

aunque seguramente les hubiese interesado, como



se puede deducir de la respuesta que da al doctor
Constantine en su famosa aventura “Asesinato en

el Orient Express™

-¢ Usted confia en la intuicion..., en lo
que los norteamericanos llaman la co-
razonada? -prequntd el doctor Constan-

tine.

-Nada de eso. Yo tengo en cuenta las
probabilidades]...|

8. Apéndice A

Al nodo le llegan dos flechas, la prime-
ra proviene del nodo y otra

del nodo Pruebas_concluyentes . Entonces, usando
la Férmula de la Probabilidad Total, a partir de la
Tabla 2 tenemos que:
P(Acusado = Si)

= P(Acusado = Si/ Pruebas = Si y CPS = Si)



x P(Pruebas = Si y CPS = Si)
+ P(Acusado = Si/ Pruebas = Si y CPS = No)
x P(Pruebas = Si y CPS = No)
+ P(Acusado = Si / Pruebas=No y CPS = Si)
x P(Pruebas = No y CPS = Si)
+ P(Acusado = Si / Pruebas=No y CPS = No)
x P(Pruebas = No y CPS = No)
= 0.9999 x P(Pruebas = Si y CPS = Si)
+0.99 x P(Pruebas = Si y CPS = No)
+ 0.02 x P(Pruebas = No y CPS = Si)
+ 0.00001 x P(Pruebas = No y CPS = No)

(v, una vez calculada, usaremos que P(Acusado =
No) = 1 — P(Acusado = Si)). Ahora tenemos que
calcular las probabilidades que aparecen en la ex-
presion anterior, teniendo en cuenta que habremos
de condicionar a la variable Culpable, ya que es-

te nodo envia flecha tanto al
como al . Por ejemplo, la pri-



mera de ellas se calcula asi:
P(Pruebas = Si y CPS = Si)
= P(Pruebas=Si y CPS = Si / Culpable = Si)
x P(Culpable = Si)
+ P(Pruebas=Si y CPS = Si / Culpable = No)
x P(Culpable = No)
= P(Pruebas=Si / CPS=Si y Culpable = Si)
x P(CPS = Si/ Culpable = Si)
x P(Culpable = Si)
+ P(Pruebas = Si / CPS = Si y Culpable = No)
x P(CPS = Si/ Culpable = No)
x P(Culpable = No)

donde para obtener la primera igualdad hemos usa-
do la Formula de la Probabildad Total, y para la

segunda, con
A : Pruebas = Si, B : CPS = Siy C : Culpable = Si

en el primer sumando, y andlogamente en el se-

gundo, cambiando C' por Culpable = No, hemos



utilizado la siguiente propiedad de la probabilidad

condicionada:

P((Ay B)/C)=P(A/(By C))P(B/C)
si P(ByC)>0

Y a continuaciéon usaremos que si A y B son
condicionalmente independientes dado C, se
tiene que P(A/(By C)) = P(A/C), es decir, co-
nociendo la informacion de C, la informacién ana-
dida de B no afecta a la probabilidad de A. Por

tanto, en este caso,

P((Ay B)/C)=P(A/C) P(B/C)
si P(ByC)>0

es decir,

P(Pruebas =Si y CPS = Si)
= P(Pruebas = Si / Culpable = Si)



x P(CPS = Si / Culpable = Si)
x P(Culpable = Si)
+ P(Pruebas = Si / Culpable = No)
x P(CPS = Si/ Culpable = No)
x P(Culpable = No)
= 0.95 x 0.01 x 0.0001
-+ 0.000001 x 0.0001 x 0.9999
~9.5x 107"

donde hemos usado los valores de las Tablas 3, 4 y 5.

La justificacion de que A : Pruebas = Si y
B : CPS = Si son condicionalmente independien-
tes dado C' : Culpable = Si (y analogamente con
C : Culpable = No) se basa en que las varia-
bles Pruebas concluyentes y Condena previa
similar son condicionalmente independientes
dada la variable Culpable, puesto que si sabemos

que el acusado es culpable, entonces la probabili-



dad de que haya pruebas concluyentes en su con-
tra no dependera de si ha habido condena pre-
via similar. En el grafico de la RB (Figura 1 y

siguientes) esto se refleja en el hecho de que del

nodo ( Culpable ) salen sendas flechas a los nodos
y NN, pe-

ro que entre estos dos nodos no hay flechas.

De esta manera se irfan calculando las probabi-
lidades necesarias para obtener las probabilidades
marginales del nodo , y llegariamos a que
P(Acusado = Si) = 0.0001070481446 = 0.0001
y P(Acusado = No) = 1 — 0.0001070481446 =
0.9998929519 22 0.9999 .



9. Apéndice B

En este apéndice, usando la Féormula de la Pro-

babilidad Total vamos a calcular
P(Acusado = Si/ Culpable = Si)

de la siguiente manera:

P(Acusado = Si / Culpable = Si)
= P(Acusado = Si/Pruebas = Si y CPS = Si
y Culpable = Si) (4)
x P(Pruebas = Si y CPS = Si / Culpable = Si) (5)
+ P(Acusado = Si / Pruebas = Si y CPS = No
y Culpable = Si)
x P(Pruebas = Si y CPS = No / Culpable = Si)
+ P(Acusado = Si/ Pruebas = No y CPS = Si
y Culpable = Si)
x P(Pruebas = No y CPS = Si / Culpable = Si)
+ P(Acusado = Si / Pruebas = No y CPS = No



y Culpable = Si)
x P(Pruebas = No y CPS = No / Culpable = Si)
= P(Acusado = Si/ Pruebas = Si y CPS = Si)
x P(Pruebas = Si/ Culpable = Si)
x P(CPS = Si/ Culpable = Si)
+ P(Acusado = Si/ Pruebas = Si y CPS = No)
x P(Pruebas = Si/ Culpable = Si)
x P(CPS = No / Culpable = Si)
+ P(Acusado = Si/ Pruebas = No y CPS = Si)
x P(Pruebas = No / Culpable = Si)
x P(CPS = Si/ Culpable = Si)
+ P(Acusado = Si / Pruebas = No y CPS = No)
x P(Pruebas = No / Culpable = Si)
x P(CPS = No / Culpable = Si)

donde, por ejemplo, para desarrollar la probabili-
dad (4) hemos usado que condicionando a que sa-
bemos que hay pruebas concluyentes y a que tiene

antecedentes, la probabilidad de que el sospecho-



so sea acusado no depende de si es o no culpable
(en la RB, no hay ninguna flecha directa del no-
do al nodo , y para la proba-
bilidad (5) usamos la independencia entre las va-
riables Pruebas concluyentes y Condena pre-
via similar condicionada a la variable Culpable.
Analogamente a como tratamos el primer suman-
do en el desarrollo de la probabilidad, se tratan los
otros tres. De esta manera, después de hacer estos

pesados célculos obtendriamos

P(Acusado = Si/Culpable = Si)
=0.9999 x 0.95 x 0.01 + 0.99 x 0.95 x 0.99
+0.02 x 0.05 x 0.01 + 0.00001 x 0.05 x 0.99
= 0.940604545 .
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Notes

TA los jurados en los juicios penales america-
nos se les pide que decidan si la evidencia mos-
trada prueba, “més allA de una duda razonable”,
que el demandado es culpable. En Espana los jura-
dos deciden la culpabilidad y tienen ademés otras
responsabilidades (ver La Ley del Jurado, 1996):
deben votar cada uno de los hechos que el juez for-
mule y razonar por escrito la decisién tomada, y
pueden votar la remisiéon condicional de la pena o
su indulto en la sentencia [3].

2“The Mueller Report indicates that Romero’s



testimony was unreliable for two main reasons.
First, Romero testified that there was a 99.99967
percent chance that Troy’s DNA was the same as
the DNA discovered in Jane’s underwear -or, in
other words, that the science demonstrated a near
100 percent chance of Troy’s guilt-. This assertion
was incorrect, as it falls directly into what has be-
come known as the “prosecutor’s fallacy”. The pro-
secutor’s fallacy occurs when the prosecutor elicits
testimony that confuses source probability with
random match probability. Put another way, a pro-
secutor errs when he “presents statistical evidence
to suggest that the [DNA] evidence indicates the
likelihood of the defendant’s guilt rather than the
odds of the evidence having been found in a ran-
domly selected sample” (United States v. Shonubi,
895 F. Supp. 460, 516 (E.D.N.Y. 1995))|...] the pro-

secutor’s fallacy could lead to serious error, parti-



cularly where the other evidence in the case is weak
and therefore the prior probability of guilt is low”
2]

3En este contexto, las “posibilidades” (odds en
inglés) son el cociente entre el coste de una apuesta
en favor de una proposicién y la recompensa que se
obtiene si se gana dicha apuesta. Por ejemplo, dire-
mos que las “posibilidades” a favor de una proposi-
cién son 1 : 19 si costando por ejemplo 1 euro apos-
tar en su favor, recibiremos 20 euros si ganamos la
apuesta (la recomensa serfa de 20 — 1 = 19 euros).
Las “posibilidades” pueden o no tener relaciéon con
probabilidades. Asi, en el primer caso se habla de
“posibilidades justas” (fair odds en inglés) en favor
de H para referirnos al cociente entre la probabili-
dad de H y la de su contraria, P(H)/P(H).
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