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5
DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES

«The advantage of the Monte Cario method
seems to stem from its greater simplicity in a
fundamental intuitive sense due to having
fewer "working parís", and because the
student never needs to take anything on faith,
especially the sort of faith that is necessary
with analytic methods that \vork by way ofthe
central limit theorem ("It shown in advanced
texts that...).»

Julián L. Simón, David T. Atkinson
y Carolyn Shevokas, 1974

El contenido de la exposición realizada en el capítulo 2 y los resultados
obtenidos en los experimentos presentados en el capítulo 4, muestran que las
técnicas de remuestreo permiten realizar estimaciones válidas del grado de
significación de una prueba de contraste de hipótesis, así como evaluar el error
estadístico o estimar intervalos de confianza para parámetros. Estas estimaciones
se pueden realizar en situaciones en que las técnicas clásicas no pueden aplicarse,
ya sea porque se incumple alguno de los supuestos teóricos en que se basan, o
porque la distribución muestral del estadístico no se ha derivado analíticamente.

No obstante, para obtener resultados precisos con las técnicas de remuestreo
estadístico, a pesar de ser generales en cuanto a su aplicación y no suponer
ninguna característica sobre la forma de las distribuciones, requieren, en muchos
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casos, la realización de algún supuesto que hace que su aplicación automática no
sea tan general.

Los resultados del último experimento presentado en el capítulo anterior
ponen de manifiesto que los procedimientos bootstrap son especialmente válidos
cuando se implementan de la forma más adecuada posible, utilizando, por
ejemplo, una corrección de la asimetría de la distribución muestral o un
estadístico pivote. En este sentido, son muy importantes las investigaciones que
a nivel teórico se están llevando a cabo para desarrollar procedimientos
automáticos de estimación del valor de la constante de aceleración en el método
percentil con corrección acelerada del sesgo (Efron, 1992), o la realización de
transformaciones automáticas de los datos para reducir la variancia de los
estimadores (Tibshirani, 1988), o en la línea de aumentar la eficiencia de la
simulación Monte Cario mediante la aplicación de esquemas de remuestreo más
complejos (Do, 1992; Doss y Chang, 1994), o mediante la adaptación de las
técnicas clásicas de reducción de la variancia como el muestreo de importancia
(Johns, 1988; Do y Hall, 1991) o el uso de variables antitéticas (Hall, 1989a,
1989b; Do, 1992).

A pesar de que todavía queda mucho por hacer en el campo abierto por las
técnicas de remuestreo (y, de forma más general, por las técnicas de computación
intensiva), el futuro puede ser, como señalan Efron (1982) y Noreen (1989), «muy
excitante para los estadísticos». Efron predice, incluso, que los próximos años se
caracterizarán por un parcial reemplazo de los modelos paramétricos y de los
cálculos matemáticos que los caracterizan, por métodos de computación intensiva.

Por otra parte, los experimentos realizados constatan la adecuación tanto de
los mandatos implementados en el toolbox MonteCarlo, como del sistema
MATLAB como laboratorio de investigación estadística con base en las técnicas
Monte Cario. Los resultados obtenidos muestran también la precisión de los
cálculos numéricos que realiza MATLAB y la calidad de los generadores de
secuencias de números aleatorios. Además, la programación de los algoritmos es
más sencilla y rápida que la que habitualmente se realiza con otros lenguajes de
programación para llevar a cabo estos mismos experimentos.

Finalmente, otro hecho destacable del entorno MATLAB, es su capacidad
para ampliar su lenguaje base, como prueba el desarrollo del propio toolbox
MonteCarlo, y el hecho de poder utilizar cualquier rutina o programa desarrollado
en los lenguajes C y FORTRAN, lo que permite utilizar las grandes librerías de
funciones matemáticas y estadísticas (NAG, IMSL, Numerical Recipes, etc.).

En conclusión, MATLAB es un entorno informático óptimo para llevar a
cabo investigaciones de simulación estadística.
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La versión actual del toolbox MonteCarlo cubre aquellos mandatos que
permiten llevar a cabo los experimentos básicos de simulación. En el futuro,
nuestra intención es ampliar MonteCarlo, añadiendo los mandatos necesarios para
la generación de matrices de datos bajo distribuciones de probabilidad conjuntas,
así como incorporando nuevos cuadros de diálogo, como el del mandato
DMUESTRAL presentado en el capítulo 3, que contengan familias de
experimentos de interés tanto en el ámbito de la teoría de la probabilidad como
de la estadística.

Este tipo de mandatos, que representan el tercer nivel de uso del toolbox
MonteCarlo, creemos que pueden constituir una potente herramienta didáctica en
la enseñanza de la probabilidad y de la estadística.

El uso de los métodos Monte Cario como instrumento didáctico no es, por
supuesto, una idea nueva. Como señalan Hammersley y Handscomb (1964), ya
a principios de este siglo estos métodos se utilizaban con profusión en todas las
escuelas británicas, con el convencimiento de que los estudiantes no podrían
apreciar realmente las propiedades de la teoría estadística sin verlas ejemplificadas
mediante la simulación (aunque en aquel tiempo se llevaba a cabo, lógicamente,
de forma manual).

Como señalan Simón et al. (1969,1976,1991), la introducción del muestreo
Monte Cario representa un cambio radical en los estilos tanto de aprendizaje
como docentes. Las investigaciones realizadas para comprobar su eficacia como
método docente (Shevokas, 1974; Atkinson, 1975; Bradley, 1989; Wood, 1992;
Collyer, 1992; Ricketts y Berry, 1994) han demostrado que el aprendizaje es más
intuitivo, alcanzándose progresivamente el nivel de comprensión y de síntesis a
partir de la experimentación interactiva y de la visitalización gráfica y dinámica
de los conceptos. Según Higgo (1993), incluso los índices estadísticos más
sencillos, como por ejemplo, la media o la desviación estándar, han de mostrarse
"en acción" en relación con una amplia variedad de poblaciones para que la forma
en que deben utilizarse y la información que proveen pueda comprenderse
completamente.

Mientras el alumno aplica los métodos Monte Cario, el profesor presenta y
debate con él aquellas ideas básicas que le permiten ir descubriendo por sí mismo
las leyes que guían el razonamiento estadístico y la solución del problema. Una
vez alcanzados los niveles de abstracción necesarios, el alumno ya está preparado
para entender y aplicar de forma correcta las diferentes técnicas de análisis de
datos que permiten resolver situaciones concretas, sin correr el riesgo de que,
utilizando un dicho popular, los árboles impidan ver el bosque (Cordón y Hunt,
1986; Simón, 1991).
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Se trata, en definitiva, de transportar el entorno de investigación al ámbito
educativo, estimulando al estudiante para que aprenda de forma activa, progresiva
y experimental. De este modo, tal y como señalan Simón et al. (1974) en la cita
inicial de este capítulo, no se obliga al alumno a aceptar los resultados estadísticos
como un hecho, dejándolos con un sentimiento de inferioridad y una falta de
comprensión conceptual del procedimiento.

Al fin y al cabo, enseñar a investigar es el objetivo fundamental de la
educación universitaria.
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ANEXOS

A.l. ALGORITMO DEL MANDATO ICBBCA

íunction [icb,dmb] - icbbca(x,B,cEstad,alpha,a,nBalance,nDib,nHíst,nTpo);
%ICBBCa - IC bootstrap según método BCa (corrección acelerada del sesgo)

% Sintaxis: icbbca(X,B»cEstad,[alpha/2,a,nBalance>nDÍb,nHist,nTpo])

% cEstad:
% debe escribir la la llamada a la función que calcula el
% estadístico entre comillas simples, utilizando el carácter
% # (ventana) para representar la matriz de datos sobre la
% cual desea calcular el estadístico.
% Ejemplos: *mean(#)\ 'mhampel(#, 1.7, 3.4, 8.5)', etc.

% alpha/2:
% precisión unilateral del intervalo de confianza

% a:
% constante de aceleración

% nBalance:
% O : remuestreo con reposición
% 1 : remuestreo con reposición balanceado
% nDibt
% -1 : sin mostrar histograma
% O : histograma al final del remuestreo
% >0 : histrograma cada b remuestras
% nHisti
% >10 : número de intervalos de clase para el histograrna
% nTpo:
% O : sin mostrar el tiempo empleado
% I : mostrar el tiempo empleado

Continúa
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% Algoritmo de remuestreo con reposición balanceado:
% Gleason,J.R. (1988). "Algorithms for balanced bootstrap
% simulations". The American Statistician, 42(4), 263-266.

if nargin < 3
error('Faltan argumentos. Consulte la sintaxis.');
return

end

if length( x ) <= 1
error('El argumento 1 debe ser un vector columna.');
return

end

if length( B ) > 1
error('El argumento 2 debe ser el número de remuestreos.');
return

end

% Especificación del estadístico
if -isstr(cEstad)

error('El argumento 3 debe ser una cadena. Consulte la sintaxis.*);
return

else
estira = NaN;
estim -
if estim =

error('El estadístico indicado no es correcto. Consulte la sintaxis,');
return

end
end

if nargin < 4
alpha ~ 0.025;

else

Continúa
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if length( alpha ) > 1
error('El argumento 4 debe ser un valor )Q,1]. Consulte la sintaxis.*);
return

else
if alpha <= O I alpha > I

error('El argumento 4 debe ser valor )0,1]- Consulte la sintaxis/);
return

end
end

end

if nargin < 5
a = 0;

else
if length( a ) > 1

error('El argumento 5 debe ser un escalar. Consulte la sintaxis.*);
return

end
end

if nargin < 6
nB alance » 0;

else
if length( «Balance ) > 1

error(*El argumento 6 debe ser un escalar. Consulte la sintaxis.*);
return

else
íf nBalance ~- O

nB alance = 1;
end

end
end

íf nargín < 7
nDib - 0;
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else
if length( nDib ) > 1

error(*El argumento 7 debe ser un escalar. Consulte la sintaxis.*);
return

else
if nDib < O

nDib * -1;
elseif nDib > B

nDib = B;
end

end
end

if nargin < 8
nHist« 50;

else
if length( nHíst) > 1

error('El argumento 8 debe ser un escalar. Consulte la sintaxis.*);
return

else
if nHist < 50

nHist» 50;
end

end
end

if nargin < 9
nTpo = 0;

else
if length( nTpo ) > 1

nTpo * 1;
else

if nTpo ~= O
nTpo * 1;

end
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end
end

=s size(x);
if f == 1

x~ x*;
[f,cols] - síze(x);

end

% Valor z criterio
zalpha - dístinv('Normar,l-aIpha,0,l);

% Inicialización del algoritmo de balanceo
if nBalance

c - zeros(B,l);
p-c;
M = 2A3Í - 1;
forj ** l:f,

() « B;

end

t = C/M;
end

% Inicialización de los controles de pantalla
if nDib > -1

cRemuestras « int2str(B);
setCgcf/Units'/normal'/Position ',[0.005 0.1 .99 .9]);
drawnow;
KeyPressFcn = ['if abs(get(* ínt2str(gcf) ...

>,"CurrentChar"))==:13 I abs(get(' int2str(gcf) ...
'/'CurrentChar"))-^?, delete(gcf); end'];

Continúa

- 183-



setCgcf/Name'^'IC bootstrap para "* cEstad *" : Método percentil'],.^
'NumberTitleYoffV.
'MenuBarYnone',,,.
'KeyPressFcn '.KeyPressFcn);

hhist = axes('Position',[,l .3 .8 .6]);
ho = uicontrolOStyleYtext',...

'Position*, [.1 ,16 .3 ,035],,.,
'Units'/normalized*,...
'BackgroundColor', 'black%...
'ForegroundColor'.'white',..,
*Hoi4zontalAHgnment','left',,.»
'Visible'/on');

set(ho/String\[*Valor muestra!: ' num2str(estim)]);
hn 5; uíeontrolCStyleYtextV..

'Position', [.1 ,12 3 .035],,,,
'UnitsYnormaHzed',..,
'BackgroundColor',"black*,...
'ForegroundColor*, * white'».,.
'HorízontalAIignroent'/left',,.,
'Visible','on');

set(hrt,'String',['Tamaño muestral; ' int2str(f)]);
hbal =¡ uicontrol('Style','text',...

'Position*, [.5 ,03 .4 .035],.,,
'UnitsYnormalized',...
'BackgroundColor', 'black',.,.
'ForegroundColor'.'white*,...
'HorizontalAHgnment'.'right',,,.
'VisibleYon');

if nBalance
set(hbal,'Stríng','Remuestreo con reposición balanceado');

else
$et(hbal,'String',*Remuestreo con reposición*);

end
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hsalir = uicontrol('StyleYPushbutton',...
'pQSÍtÍQn',[.l .03 .15 .05],...
'UnitsVnormalized',.,,
'CallbackYclose(gcf);',...
'StringYSalir');

drawnow;
hic - uicontrol(*Style','text',...

Tosition', [35 2 .3 .035],..,
'UnitsYnormalizedV.
'BackgroundColorYblack',,..
'ForegroundColorYwhiteY.-
'HorizontalAIignmentYcenter',..
'VisibleYon');

hrem 5= uicontrolC'Style'/text*,.,.
Tosition', [.5 .9 .4 .035],...
'UrátsYnormalized',...
'BackgroundColor','black't...
ToregroundColor', ' white * ,. ..
'HorizontalAlignrnentYright',...
'Visible'.'on');

hestím = uicontrol('Style%'textV..
'Positíon', [.6 .16 3 .035],..,
'UnitsYflormalized1,,,.
'BackgroundColor','black*,...
'ForegroundColor'.'white*,...
'Horizontal AHgnment * ,'ríght* ,. ».

hsesgo = uicontroK'Style'.'text1,...
Tosition', [.6 .12 .3 .035],...
'tlmtsYuormalized*,...
'BackgroundCoIor*,'black',...
'ForegroundCokxrYwhíte*,.,.
'HorizontalAlignment'/right*,...
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if nTpo
htpo = uicontrol('Style','text',...

'Position', [.1 .9 .4 .035],...
'UnitsYnormalized',...
'BackgroundColor','black',...
'ForegroundColor'/white',...
'HorizontalAlignment','left',...
'VisibleYon');

end
contador = 0;

end

% Momento inicial para cálculo de tiempo total de ejecución
if nTpo

tpo = clock;
end

% Pre-dimensionado del vector de remuestreo
kb = zeros(f.cols);

% Transformación de la cadena cEstad para que utilice el vector kb
cEstad = strrep(lower(cEstad), '#', 'kb');

;;
% Remuestreo
for b = 1:B,

if nBalance
% Muestreo con reposición balanceado
for i = l:f,

while 1,
s = ceil(rand(l,l)*(M-l) );
j = l+rem(s,k);
if ( s*t <= c(j) );

break;
end

end
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i = p(j);

if (j == J )
if (C-c(J)) > fix((B-b+k)/k)

for ii = l:k,
if (c(ii) > c(J))

end
end
C = c(J);
t = C/M;

end
end
if (c(j) == 0)

if (J==k)

J = j;
Pü) = p(k);
c(j) = c(k);
k = k - 1;

end
end
%Se elige el elemento x(l,:)

end
else

% Muestreo con reposición directo
kb = resample(x,l);

end

% Obtención del estadístico
dmb(b) = eval( cEstad );

if nDib> -1
set(hrem,'String', ['Remuestra ' int2str(b) ' de ' cRemuestras]);
contador = contador + 1;
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if contador == nDib
if nTpo

set(htpo,'String',[Tiempo transcurrido: '...
int2str(etime(clock,tpo)) ' seg.']);

end
axes(hhist);
hist(dmb,nHist);
drawnow;
zestim = distinvCNormal', length(find(dmb<=estim))/i,0,l);
bcinf = di stcdf('Normal',...

zestim+((zestim-zalpha)/(l-a*(zestim-zalpha))), O, 1 );
bcsup = distcdfCNormal',...

zestim+((zestim+zalpha)/(l-a*(zestim+zalpha))), 0 , 1 ) ;
icb = prctile(dmb,[bcinf*100 bcsup* 100]);
set(hic,'String',['IC ' int2str((l-2*alpha)*100) '%: ' ...

num2str(icb(l)) ' - ' num2str(icb(2))]);
set(hestim,'String',['Estimador: ' num2str(mean(dmb))]);
set(hsesgo,'String',['Sesgo: ' num2str(mean(dmb)-estim)]);
contador = 0;

end
end

end

if nDib <= -1
contador = 1;

end
if contador > O

zestim = distinvCNormal', length(find(dmb<=estim))/i,0,l);
bcinf = distcdfCNormal',...

zestim+((zestim-zalpha)/(l-a*(zestim-zalpha))), O, 1 );
bcsup = distcdfCNormal',...

zestim+((zestim+zalpha)/(l-a*(zestim+zalpha))), 0 , 1 ) ;
icb = prctile(dmb,[bcinf*100 bcsup*100]);

end
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if nDib > -1
if contador > O

if nTpo
set(htpo,'String',[Tiempo transcurrido: "...

int2str(etime(clock,tpo)) ' seg.']);
end
axes(hhist);
hist(dmb,nHist);
drawnow;
set(hic,'String',['IC ' int2str((l-2*alpha)*100) '%: ' ...

num2str(icb(l)) ' - ' num2str(icb(2))]);
set(hestim,'String',['Estimador: ' num2str(mean(dmb))]);
set(hsesgo,'String',['Sesgo: ' num2str(mean(dmb)-estim)]);

end
else

if nTpo
disp(' ');
disp(['Tiempo transcurrido: ' int2str(etime(clock,tpo)) ' seg.']);

end
end
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