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ste ano 2013 celebramos el Ano

Internacional de la Estadistica,

coincidiendo con algunos impor-

tantes aniversarios, como la con-

memoracién de los 300 anos de la
publicacién de “Ars Conjectandi” tratado pio-
nero en el Cdlculo de Probabilidades, y los 250
anos de la publicacién del Teorema de Bayes,
un sencillo resultado analitico cuyas conse-
cuencias en la creaciéon de una corriente filosé-
fica en la Estadistica, con tanto auge como ha
alcanzado en la actualidad, no podia niimagi-
nar su autor.

Con este hecho se pretende la aceptacién, por
parte del gran publico, de un reconocimiento a
la contribucién que ha realizado la Estadistica
en el avance social y cientifico a lo largo de la
Historia. Para ello, se han coordinado

un elevado nimero de organizacio-

nes de mds de 100 paises (entre ellas F
la Sociedad Espanola de Estadistica

e Investigacion Operativa, distintas
Universidades como la de Zaragoza,
Oficinas de Administracién Publica F
tales como el Instituto Nacional de |
Estadistica o Instituto Aragonés de
Estadistica, medios de comunicacién,
etc.) con el fin de aumentar la con-
ciencia ciudadana sobre la poten-
cia e implicaciones de la Estadistica
en distintos aspectos de la sociedad,
promocionar entre la juventud la opor-
tunidad de dedicarse a la Estadistica
como una profesidn, asi como promo-
ver un incremento en la Investigacién,
Desarrollo e Innovaciéon relacionadas
con la Estadistica.

“Ars Conjectandi”, 1713.

http://www.vialibri.net

%

Impmﬁt

En particular, se ha creado una pdgina web:
“www staftistics2013.org", en la que se detallan
las actividades semanales realizadas en todo
el mundo para conseguir los anteriores obje-
tivos, y se incluyen enlaces a los distintos foros
de discusién de cualquier tema relacionado
con ellos. Por su parte, el Departamento de
Métodos Estadisticos de nuestra Universidad de
Zaragoza ha disefado ofra pdgina web: “es-
tadistica2013.unizar.es” con la misma finalidad,
poniendo un especial énfasis en los aconteci-
mientos que tienen lugar en Espana, y ha pues-
to en marcha una serie interactiva de “desafios
estadisticos” que aparecen en el suplemento
Tercer Milenio del diario “Heraldo de Aragdn”,
asi como en el blog de ciencia de dicho perié-
dico. Ademds, se ha difundido un video promo-
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cional de la Estadistica y su importancia en la
consecucion del estado de bienestar de la hu-
manidad (dada la relevancia de la utilizacion
de datos estadisticos en la toma de decisiones
de los Agentes Sociales), el cual puede repro-
ducirse en YouTube v, si se desea, con subtitulos
en espanol.

En este contexto, hemos considerado esta revis-
ta de la Facultad de Ciencias un foro adecuao-
do para difundir las actividades anteriormente
citadas, asi como desarrollar unas breves ideas
sobre cémo se puede adaptar un modelo a
una situacién aleatoria vy la interpretacién de
los resultados que se deducen de él. Ademds,
incluimos algunas de las mds célebres contro-
versias sobre esas interpretaciones, que pue-
den servir como aliciente al lector para seguir
buscando otras mds complejas, afianzando
a la vez un modo de pensar llamado razona-
miento estadistico.

MODELOS ESTADISTICOS

Todo el mundo acepta la necesidad de plan-
tear modelos abstractos para simplificar situa-
ciones fisicas complicadas, y permitir extraer
algunas conclusiones que de otro modo seria
mucho mds complejo o incluso inviable. Asi,

Teorema de Bayes.
http://xianblog.wordpress.com

cuando deseamos saber cdmo se comporta el
movimiento de los astros en el espacio, asocia-
mos a esta situacidn un modelo matemdtico
basado en una cierta definicion de fuerzas y
un conjunto de simplificaciones fisicas que, me-
diante la resolucién de unos sistemas de ecua-
ciones nos permite predecir, por ejemplo, dénde
estard un determinado astro en un instante fijo.

Cuando se trata de situaciones que llevan aso-
ciada una cierta carga de incertidumbre, esto
es, donde infervienen variables cuyos valores
dependen de la ocurrencia o no de algun fe-
némeno de naturaleza aleatoria, también po-
demos incorporar otro fipo de modelos -deno-
minados estocdsticos- que permiten analizar
cdémo se comporta la incertidumbre de esos
fendmenos aleatorios.

Imaginemos que deseamos establecer la rela-
cién entre el consumo privado y la renta dis-
ponible por familia en Espana en un determi-
nado periodo de tiempo. Podemos crear un
modelo que ligue ambas variables aleatorias
(habria que incorporar también las demds va-
riables que pueden estar relacionadas con
ambas, asi como la especificacion de cémo
se reparte la carga de incertidumbre sobre
ellas, lo que se conoce como su distribuciéon
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de probabilidad conjunta) para predecir, por
ejemplo, el valor medio del consumo privado
familiar cuando la renta queda dentro de un
intervalo determinado. O bien, en disenos de
Politica Macroecondmica, cuando queremos
saber el impacto sobre la inflacién en la zona
Euro de un incremento del tipo de interés no-
minal (en el que el Banco Central Europeo si
puede intervenir), se hace necesario plantear
un modelo y estimar los parédmetros asociados,
cuyos valores permiten interpretar la relevan-
cia del control del BCE en las expectativas de
inflacion.

Para que tales modelos sean Utiles, se deben
contrastar los resultados que se derivan de ellos
con sus andlogos en la realidad observable, y
de esto se ocupa la rama de la Estadistica co-
nocida con el nombre de Inferencia Estadisti-
ca. La manera de realizarlo (denominado con-
traste o test de hipdtesis) consiste en comparar
dichos resultados tedricos con las correspon-
dientes medidas empiricas (observadas) en
una cierta muestra obtenida aleatoriamente a
partir de la poblacion que se estudia. Por lo tan-
to, el lenguaje en el que se basa la Estadistica
tiene que venir dado forzosamente en términos
de probabilidades.

Naturalmente, aunque el modelo sea com-
pletamente fiel, se observardn diferencias dis-
tintas de cero entre ambos valores, tedricos y
empiricos, debido a su naturaleza aleatoria. La
Estadistica se ocupa de utilizar los valores de
la muestra para aceptar o rechazar el modelo
propuesto o0, en su caso, realizar estimaciones
sobre algun pardmetro u otra caracteristica que
falte por conocer en el modelo. De este modo,
mientras en el Cdlculo de Probabilidades, para
un modelo estocdstico fijado, el objetivo es
5qué se puede decir sobre los resultados?, en la
Inferencia Estadistica se parte de un conjunto
de resultados y el problema es 3qué se puede
decir sobre el modelo probabilistico?

Hay situaciones en las que los modelos se pue-
den ir modificando para mejorar su ajuste, pero
como el objetivo de construir un modelo es el
de entender con mayor facilidad el fendbmeno
(aleatorio) que genera los datos observados,
no necesita estar completo ni establecer de
modo exacto todas las relaciones. Es famosa la
cita del estadistico y matemdtico G. E. P. Box,
fallecido este mismo ano: “Todos los modelos
son incorrectos. Pero algunos son Utiles™.

Se pueden modelizar (recientemente, en un
avance de la 23° edicién del Diccionario de la
Real Academia Espanola se permite utilizar este
término -en lugar de modelar- en la acepcion
de construir un esquema tedrico) situaciones
tan variadas y numerosas como el flujo de tré-
fico en una red de autopistas, la relacion entre
indices financieros y ciertas variables econémi-
cas, el control de una red de conexiones telefd-
nicas, la mutacién de genes alo largo de varias
generaciones, las ventas de los articulos produ-
cidos por una empresa en diversos segmentos
de poblacién, la duracién del tiempo de de-
sempleo en un pais y su relacién con ciertas va-
riables socio-econdmicas, el control de calidad
de un cierto proceso de produccién...

SIMULACION DE MODELOS: UNA HERRAMIENTA
IMPRESCINDIBLE

Desde que poseemos una gran capacidad
computacional debido al explosivo desarrollo
de la tecnologia informdtica, disponemos de
una técnica para simular la ocurrencia de fend-
menos aleatorios mediante un procedimiento
basado en la extraccién de "muestras artificia-
les”, generadas con el ordenador a partir de las
distribuciones de probabilidad del modelo. Estas
muestras se llaman también pseudo-aleatorias
porque en redlidad estdn construidas mediante
algoritmos deterministas (en principio basados
en generadores congruenciales, aunque pos-
teriormente se vienen utilizando ofros mucho

mds sofisticados), pero sus valores tienen
frecuencias compatibles con las distriou-
ciones de probabilidad del modelo. Para
un lector no familiarizado con estas téc-
nicas puede resultar paraddjico que se
utiicen herramientas no aleatorias para
obtener unos datos que puedan conside-
rarse resulfado de un proceso aleatorio.
Sin embargo, hay que tener en cuenta
que es necesario realizar previomente un
cuidadoso andlisis matemdatico para po-
der aceptar, con una elevada confianza,
gue un algoritmo dado genere nUmeros
gue sean suficientemente “aleatorios”
para ser Utiles en el andlisis del fendbmeno
aleatorio de interés. Es conocida la frase
de R. R. Coveyou: “La generacion de nu-
meros aleatorios es demasiado importan-
te como para dejarlo al azar”.

Ahora bien, hay que destacar una dife-
rencia fundamental entre el modelo para
una situacion real y el modelo simulado.
Habitualmente, de una situacién aleatoria
podemos extraer muestras una sola vez.
Asi, cuando observamos una muestra de
500 individuos de una cierta ciudad para
observar en ellos la renta obtenida en el

“Todo el mundo
acepta la necesidad
de plantear modelos

abstractos para
simplificar situaciones
fisicas complicadas y
permitir extraer algunas
conclusiones que, de
otro modo, seria mucho
mas complejo o incluso
inviable.”

http://elincondepablospok.blogspot.com.es
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ano anterior, es usual que no podamos repetir
la experimentacién. Pero cuando simulamos el
modelo, podemos extraer tantas muestras de
tamano 500 como deseemos repitiendo el pro-
ceso de simulacion. Esto hace que si, por ejem-
plo, nos interesa el valor medio de la muestra,
en el caso de la situacion real solo tenemos un
valor de este indicador y nada podemos decir
de la variabilidad de dicho indicador (recorde-
mos que es aleatorio porque se ha obtenido
mediante un procedimiento aleatorio). Sin em-
bargo, el modelo simulado lo podemos repetir
por ejemplo 1.000 veces (el codmputo electrd-
nico es realmente barato y rdpido), y estos va-
lores nos dan informacién sobre la variabilidad
del indicador que, en definitiva, son los utilizo-
dos para calibrar su utilidad y precision.

ALGUNAS CONTROVERSIAS EN ESTADISTICA

Errores en la intuicion sobre las regularidades
en grandes muestras

La Estadistica se basa en realizar mediciones
de una caracteristica sobre una muestra para
hacer inferencias de los valores de esa carac-
teristica en toda la poblacién. Pero la intuicion
sobre el efecto del tamano de
la muestra presenta muchas
veces ciertas dificultades en las
personas que no son expertas

“La intuicion

de los bebés que nacen son ninos y la otra mi-
tad ninas. Se elige un determinado dia al azar
y se observa que el 60% de los bebés nacidos
en uno de los hospitales son ninos. 3En qué hos-
pital es mds probable que haya ocurrido este
hecho?

Los autores citados publicaron en 1972 un tra-
tado con los resultados de su experimento:
muchos sujetos contestaban que, puesto que
las dos variables aleatorias que miden el sexo
de los nacidos en cada hospital son iguales,
es igual de verosimil que los datos provengan
de cualquiera de los dos hospitales. Pero ofras
personas se dieron cuenta de que, al aproximar
la probabilidad de un resultado fras una repe-
ticion finita de veces por lo que sucederia en
el caso limite, la aproximacién serd mejor, en
general, cuanto mayor sea el nUmero de re-
peticiones. De este modo, cuanto mayor sea
el tamano del hospital, el porcentaje de ninos
varones debe acercarse mds al valor de la pro-
babilidad de que un neonato sea vardn. Asi
que la respuesta a la anterior pregunta es que
los datos provienen mds probablemente del
hospital pequeno puesto que, al haber un nu-
mero menor de repeticiones, es de esperar una
mayor variabilidad del porcen-
taje de ninos respecto del valor
ideal del 50%.

en Estadistica. Un ejemplo de sobre el efecto En general estos investigadores

este hecho es el conocido pro-
blema propuesto por D. Kah-
neman y A. Tversky a un amplio
grupo de personas:

En una ciudad hay dos hospi-
tales de distinto tfamano. En el
mayor de ellos nace una me-
dia de 50 bebés al dia mientras
que en el menor la media es
de 15. Podemos aceptar que,
aproximadamente, la mitad

del tamano
de la muestra
presenta
muchas
veces ciertas
dificultades en
las personas
que no son
expertas en
Estadistica.”

enconfraron que los individuos
tienden a sobrevalorar la veloci-
dad de convergencia expues-
ta en las leyes de los grandes
numeros (aproximacion de las
frecuencias a la probabilidad).
De este modo, cuando se lan-
Za una moneda 8 veces y sale
cara en tan solo 2 de ellas, mu-
chas personas tienden a pensar
que es casiimposible que la mo-
neda esté equilibrada, cuando

la probabilidad de obtener 2 caras en 8 lanza-
mientos de una moneda legal es del 11% v, por
lo tanto, no es tan pequena.

Errores en la interpretacién de una probabili-
dad condicionada

Dada la creciente aplicacién de la Probabili-
dad en los diversos campos de la vida cotidio-
na, debe ponerse atencidén para no cometer
errores de interpretacién que se dan con cierta
frecuencia al tratar probabilidades condicio-
nadas. Los genetistas forenses resaltan entre
otras la llamada “falacia del fiscal” (o falacia
del defensor, segun su objetivo).

Tomemos en particular un caso publicado en
el diario "“El Pais™ en 2003 sobre el resultado del
andlisis del ADN en restos hallados en el cuer-

po de S. Carabantes, en el que se afirmaba
gue la probabilidad de que pertenecieran a la
misma persona que dejé sus restos genéticos
junto a otro caddver era de 99.999997%, por
lo que parece légico aceptar que se trata de
la misma persona. Pero al parecer, la proba-
bilidad anterior habia sido calculada como la
complementaria de P(A/G) = 0.000003, o pro-
babilidad del suceso de que, fijado un cierto
ADN (suceso G), una persona de la poblacién
fomada al azar (suceso A) lo tenga. Sin em-
bargo, se interpretaba como la probabilidad
p = P(G/A) de que, dada una persona cogi-
da al azar en la poblacién, tuviese ese ADN
observado. Este valor podria ser muy diferen-
te del anterior, segun fuera la probabilidad no
condicionada, la cual es necesaria conocer
para calcular p utilizando el conocido teore-
ma de Bayes.
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Este error al confundir la probabilidad de ser
inocente condicionado a una evidencia con la
de obtener una evidencia en un individuo ino-
cente eslo que se conoce, en términos genera-
les, como la falacia del fiscal, y hay casos en la
literatura forense en los que ha sido motivo de
anulacién de una primera sentencia. Quizd el
primer ejemplo conocido sea el de “El pueblo
contra Collins”, correspondiente a un caso de
asalto a una mujer en Los Angeles en 1964, en
los que la evidencia estaba basada en carac-
teristicas fisicas del sospechoso y su vehiculo.
Ofro caso muy nombrado es el de una muijer,
S. Clark, que tuvo un hijo que murié antes de
cumplir el ano, informando que se debia a una
muerte sUbita; pero un segundo hijo también
murié en edad temprana por la misma causa,
y la madre fue acusada de asfixiar a ambos,
utilizdndose como prueba una probabilidad
errénea del tipo arriba citado. Tras una revision
del caso fres anos mds tarde fue declarada
inocente. Otros muchos casos con historias si-
milares se detallan, por ejemplo,en la pdgina
web “www.historiasdelaciencia.com” y en los
enlaces que alli aparecen.

Esta misma falacia, en la que se confunde una
probabilidad condicionada con la probabili-
dad condicionada traspuesta se da no solo en
el drea juridica. Por ejemplo, en Medicina se
presenta este mismo fendmeno cuando se sus-
tituye el suceso ser inocente con el de poseer
una determinada enfermedad y el de encon-
trar una evidencia con la obtencién de un po-
sitivo en un test de hipdtesis para detectarla. En
esta situacion, la probabilidad condicionada
se convierte en la probabilidad de falso positi-
vo (en la actualidad ha aparecido frecuente-
mente en los medios de comunicacién el caso
del elevado nUmero de falsos positivos que se
presenta en la deteccidén de tumores en las
pruebas de mamografia).

EL MUESTREO, CLAVE EN LA INTERPRETACION DE
RESULTADOS

Cuando se realiza un muestreo aleatorio hay
que distinguir el caso mds sencillo en el cual
los individuos se incorporan a la muestra todos
ellos con la misma probabilidad, en cuyo caso
se denomina muesifreo simple o equiproba-
ble, y aquél en donde las probabilidades de
inclusion de los individuos en la muestra son
diferentes, en cuyo caso se obtiene lo que se
denomina un muestreo sesgado. Por ello, las
distribuciones de probabilidad de un mismo
indicador estadistico, construido a partir

desarrollando los cdlculos como si la muestra
fuera simple cuando en realidad estd sesgada,
pues hay situaciones donde el sesgo estd "es-
condido”.

Veamos el siguiente caso descrito por G. P.
Patil (1984). En 1966 se realizd una encuesta
en los hoteles de Marruecos para estimar la
duracién media de la estancia de los turistas
extranjeros en el pais, que resultd ser de 17,8
dias. Pero también se hizo otra encuesta con el
mismo objetivo contactando con los turistas a
su salida del pais, y resulté ser de 9,0 dias, prac-
ticamente la mitad de la anterior estimacién.
Estas cifras tan dispares, en realidad no supo-
nen ninguna contradiccién, pues estdn mi-
diendo variables diferentes. En el primer caso
los turistas encuestados forman una muestra
sesgada, ya que al ser los instantes de visita a
los hoteles aleatorios, los turistas que mdas fre-
cuentemente encontraban los encuestadores
eran aquellos cuya estancia era mds larga, y
por ello las personas que tenian estancias mds
largas eran recogidos en la muestra con ma-
yor probabilidad. Sin embargo, en el segundo
caso la muestra era simple.

El tipo de sesgo tratado en el ejemplo ante-
rior se denomina sesgo por longitud, y supone
que la probabilidad de inclusién en la muestra
es proporcional al valor de la variable que se

http://www.eldebate.com.ar

ser el estudio del tiempo de desempleo de
una poblacién, dentro del dmbito de los mer-

:'.—": de una muestra sesgada y ofra que observa. Ha sido estudiado en la literatura es- cados laborales.
}": I_'-'; i : Y.' no lo es, ya no son iguales. Y aunque pecializada en las dreas de tipo tecnoldgico,

RS ambos son igualmente Utiles si se toma por su vinculacidn a problemas estadisticos En efecto, si en un determinado instante de
by ﬂ' ! en cada caso la distribucion que le asociados a ciertos procesos que analizan la fiempo elegido al azar contactamos con una
LH:E corresponde, debemos tener cuida- ocurrencia de una serie de sucesos, y los tiem- Oficina de Empleo y extraemos una muestra
- e do para no actuar erréneamente pos en gue tienen lugar. Cox analizd un cono- de los individuos que en ese momento estdn
- — a ar cido problema en referencia a la longitud de desempleados, tal muestra estd también sesga-
I-US_ unas fibras textiles (ver por ejemplo J. L. Ojeda da por longitud, pues aquéllas personas que
ics’ - G N oo - T B y ofros, (2011) conrespecto a una breve expo- tienen duraciones de desempleo mds largas
o sicion de situaciones en diversas dreas). Pero son incluidas en la muestra con mayor probabi-
o Is I n n oce “ t La controversia del caso Sally Clark en también tienen una importancia destacada lidad. Ademdas, si solo podemos medir el tiempo
ot un periédico de la época. en otros problemas econémico-sociales, aso- desde que el individuo comenzé a estar desem-
4 et http://www.neoteo.com ciados a tiempos de duracidon, como puede pleado hasta el momento del muestreo, nues-
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tfras observaciones no son completas (no miden
toda la duracién del intervalo de desempleo)
y constfituyen lo que se denomina unos datos
“censurados”, que requieren un tratamiento es-
tadistico especial.

La problemdtica asociada a los datos sesga-
dos por longitud estd relacionada con la “pa-
radoja del tiempo de espera” descrita por W.
Feller (1971): un observador en una parada de
autobuUs puede registrar el tiempo que trans-
curre entre la llegada de dos autobuses con-
secutivos y estimar la media de esa distribu-
cién. Otro observador accede a la parada en
un instante aleatorio (uniforme) en el periodo
entre dos llegadas consecutivas de autobus y
mide el fiempo que tiene que esperar hasta
que llegue el primero de ellos. Pues bien, el
tiempo medio que estime este Ultimo no tiene
por qué ser la mitad del estimado por el pri-
mer observador, como pudiera parecer en un
principio. Lo que ocurre es que el segundo ob-

servador mide datos sesgados, porque cuantfo
mayor es un intervalo entre llegadas, hay mds
probabilidad de que el observador llegue en
ese intervalo.

Todo ello nos da una ideaq, tal como ya hemos
dicho, de las dificultades que para interpretar
bien los datos pueden tener profesionales de
muy distintas dreas si no son expertos en reali-
zar andlisis estadisticos, como pueden ser juris-
tas, periodistas y otras personas encargadas de
transmitir y difundir informacion.

Por otra parte, ya hemos hecho alusién ante-
riormente al hecho de que usualmente tan solo
se posee una muestra para redlizar el andlisis
estadistico, y lo importante que seria poder dis-
poner de un cierto niUmero de ellas para poder
hacer averiguaciones, no solo de la variabi-
lidad de los indicadores que analicemos, sino
en general de codmo estd distribuida toda su
probabilidad.
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B. Efron (1979) introdujo un nuevo método con
este fin (aunque las ideas genéricas ya se ha-
bian establecido con anterioridad) que estaba
basado en obtener sucesivas “remuestras” a
partir de la muestra observada, mediante un
muestreo independiente con reemplazamien-
to de la misma. Por lo tanto, queda justificado
que, de la misma forma que se ha obtenido la
muestra original, podrian haberse observado
cualguiera de las remuestras: existe la misma
relacion entre la distribucién del modelo origi-
nal y la distribucion de la muestra, que entre la
distribucion de la muestra y cualguiera de las
remuestras.

Podemos pensar en un simil con tres muiecas
rusas mefidas cada una dentro de la anterior.

http://nadandoenunmardedates.blogspot.com.es

Si solo podemos levantar la primera muneca,
tenemos toda la informacién sobre la primera
y segunda munecas, pero no sobre la tercera.
Ahora bien, si nos fijamos en una caracteristica
cualguiera (como por ejemplo la distancia en-
fre los ojos de las munecas) y suponemos una
relacion igual para esta caracteristica entre
cada par consecutivo, de los datos de las dos
primeras podremos inferir el valor de la carac-
teristica en la tercera.

A este método de remuestreo lo bautizd Efron
con el nombre de “bootstrap”, haciendo men-
cion asi a su cardcter de autosuficiencia (se
emplea una misma herramienta para una fun-
cidon mds general que aquélla para la que se
ha concebido, sin utilizar ningUn apoyo exter-
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no). En realidad, bootstrap es el término en in-
glés que representa las correas del calzado, y
el origen de tal nombre para este método de
remuestreo proviene delrelato de las Aventuras
del barén de MUnchhausen, quien logra sacar-
se a si mismo (qutosuficiente) de una laguna a
la que habia caido tirando solamente de las
correas de sus botas (bootstrap). Este persona-
je literario (basado en el auténtico barén, que
vivié en el siglo XVIIl) fue creado por R. E. Raspe,
y se caracteriza por las hazanas extravagantes
de las que fue protagonista (el lector interesa-
do en ellas puede ver enlaces, por ejemplo, en
la pdgina web de Wikipedia).

“Todo ello nos da una idea

de las dificultades que para
interpretar bien los datos
pueden tener profesionales de
muy distintas areas si ho son
expertos en realizar analisis
estadisticos.”

Las ideas tedricas subyacentes en esta nueva
filosofia inferencial son sencillas, pero requieren
repetir, repetir... procedimientos computacio-
nales sobre datos similares, por lo que son lla-
mados métodos estadisticos computacional-
mente intensivos. El nUmero de remuestras ne-
cesario para estimar ciertas caracteristicas de
la distribucién del indicador estadistico puede
ser enormemente elevado, pero el desarrollo
reciente del cdlculo computacional ha dado
a la Estadistica una nueva perspectiva y ha
permitido desarrollar técnicas como el boots-
frap para sustituir un fratamiento tedrico, con la
ventaja ademds de que supone, en un gran nu-
mero de casos, una mejor aproximacion
a la soluciéon. En P. Olave, (2000) puede
verse una infroducciéon a este método de
remuestreo y aplicaciones a algunos pro-
blemas relevantes en Economia, como
por ejemplo la evolucién de la pobla-
cién en las comarcas de Aragdn, o en
Economia Financiera para el cdlculo de
intervalos de prediccién de la prima de
riesgo en mercados de renta variable.

http://ftmeade.armylive.dodlive.mil

N
.

D B

Finalmente, solo nos queda destacar una Ultima reflexion en
este Aho Internacional de la Estadistica. La interpretacion co-
rrecta de ciertas aseveraciones estadisticas sobre los datos no
es, como se ha visto, facil en muchos contextos, y requiere de
una lectura reposada e incluso de la ayuda de expertos para
evitar consecuencias erréneas.
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