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2. Introduccion

Medir es comparar con un patrén, o clasificar en una escala, la
magnitud de una observacién. Permite calibrar la importancia de un
fenémeno y transmitirlo con exactitud. Las mediciones suelen mos-
trar variabilidad y su estudio ha sido una fuente de conocimiento.
El método cientifico ha ido evolucionando con nuestra capacidad de
medir y analizar datos, y este proceso se ha ido extendiendo a todas
las disciplinas actuales. La importancia de la medicién explica que
uno de los edificios emblematicos de ciencias sociales de la Univer-
sidad de Chicago lleve esculpido el famoso aforismo de Lord Kelvin
(1824-1907): When you cannot measure, your knowledge is meager
and unsatisfactory”.

La mediciéon ha sido generalmente un proceso dificil y costoso.
Por ejemplo, en el siglo XVIII la Academia de Ciencias de Paris
organizé dos expediciones para comparar la longitud de un grado del
meridiano en el ecuador y el polo norte, y decidir si la tierra era una
esfera, o, como propuso Newton, estd achatada por los polos. Esta
medicién supuso un trabajo de tres anos. Jorge Juan (1713-1773), un
joven oficial integrado en el equipo del ecuador como representante
de Espana, aprendié por experiencia propia la importancia de medir
con precisién. A su vuelta, durante el reinado de Carlos III, impulso
la creacion de un Observatorio Astrondémico y de una Academia de
Ciencias y Gabinete de Historia Natural, en los edificios del actual
Museo del Prado. Su trabajo a favor de la ciencia y la investigacién
sembrdé el germen de esta Real Academia de Ciencias Exactas, Fisicas
vy Naturales de Espana, nacida un siglo més tarde.

Hoy, por primera vez en nuestra historia, somos capaces de medir
automaticamente, con bajo coste y en tiempo real, fenémenos meteo-
rologicos, econémicos y sociales cuyo conocimiento requeria ingentes
cantidades de recursos en el siglo pasado. En la actualidad, muchas
de las actividades que realizamos, tanto de ocio como de trabajo, en
procesos ambientales, productivos, econémicos o sociales, estdn mo-
notorizadas por sensores. Los aparatos digitales que los contienen,
como los teléfonos moviles, recogen datos de forma continua con un
coste marginal cada vez méas bajo, y crean gigantescas bases de datos,
conocidas con el nombre de big data. Estos datos masivos digitales
contienen muchas variables, cualitativas y numéricas, pero, también,
imagenes, videos o audios, con frecuencia asociados a distintos mo-
mentos y localizaciones.



Esta abundancia de datos expandird nuestro conocimiento y un
problema crucial es convertirlos en informacién relevante, para avan-
zar hacia sociedades mas equilibradas y justas. Los nuevos retos estan
transformando la estadistica, y propiciando su convergencia con areas
afines, como la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico.

En las secciones siguientes abordaremos cé6mo la observacién y el
calculo han ido transformando la estadistica. Influyen en su nacimien-
to, a mediados del siglo XVII, y van dejando su rastro en los cinco
periodos en que he dividido su evolucién. En el primero, los avances
estadisticos fueron impulsados por la astronomia y la fisica. En el se-
gundo, por la biologia. Después por la industria y el comercio, luego
por la medicina y, actualmente, por la informatica y las tecnologias de
la informacién y la comunicacién y la irrupcién de los datos masivos.
En la seccién siguiente, analizamos cinco ideas que han impulsado la
transformacién de la estadistica para aprovechar los datos masivos y
las ilustramos con las figuras de sus representantes mas destacados.
A continuacion, analizamos, con cinco ejemplos, como los avances en
un campo cientifico se han transmitido a otros a través de los mé-
todos estadisticos, que han facilitado la fertilizacién cruzada entre
disciplinas. Por ltimo, se incluyen algunas conclusiones finales.

3. Los datos como impulsores de la estadistica

Numerosos trabajos han estudiado la historia de la estadistica y
la probabilidad, desde distintos puntos de vista, véase, por ejemplo,
David (1962), Gémez-Villegas y Mora (2018), Girén (1994), Fienberg
(1992), Hacking (1975, 1990), Hald (1998, 2003), Stigler(1986, 1990,
1996) y Todhunter (1865). También, es muy relevante la coleccion
de articulos que han abierto nuevos caminos, llevada a cabo en tres
volimenes por Kotz y Johnson (1992a, 1992b, 1998). En esta seccién
vamos a dividir su evolucién en cinco periodos, poniendo el énfasis
en la relacién entre el avance de los métodos estadisticos y los datos
disponibles. Este aspecto ha sido estudiado por varios autores, véase
Box (1976, 1984) y Stigler (1986).

Desde la antigiiedad, los estados han recogido informacion sobre
sus stbditos con motivos fiscales y militares. Una historia de los cen-
sos puede verse en Rossi et al. (1983). No obstante, hasta el siglo
XVII los datos no se analizan en busca de regularidades, buscan-
do su comprensién o predicciéon. En el renacimiento comienzan a ser



estudiados acontecimientos futuros tradicionalmente asociados a la
voluntad de alguna divinidad, como los juegos con dados o cartas, o
los fendmenos meteorologicos, y surge la probabilidad, como medida
de la incertidumbre.

Sin embargo, tenemos que esperar hasta mediados del siglo XVII
para que se conciba la idea de esperanza matematica y la probabilidad
se aplique para resolver un problema de juegos de azar en Francia:
la famosa correspondencia entre Pascal (1623 1662) y Fermat (1601
1665) en 1654. Su resolucién del problema de repartir las ganancias
de un juego de apuestas que se interrumpe antes de finalizarlo, es
el inicio del célculo de probabilidades como disciplina matematica.
Pocos anos después, Graunt (1662) analiza por primera vez datos de-
mograficos de nacimientos y defunciones en Inglaterra para obtener
predicciones demograficas sobre la poblacién de Londres, construyen-
do tablas de mortalidad. (Véase Glass, 1964, para un buen anélisis
de sus contribuciones). Podemos concluir que la estadistica nace en
la segunda mitad del siglo XVII, al disponer de una comprensiéon del
calculo de probabilidades combinada con las primeras herramientas
para estudiar las regularidades observadas en los datos.

3.1. Primer periodo: astronomia y minimos cuadrados,
(1663—1809)

El primer periodo de evolucién de la estadistica se extiende un
siglo y medio, desde mediados del siglo XVII hasta inicios del siglo
XIX, con la aparicion del método de los minimos cuadrados.

Veinticinco afios después del trabajo pionero de Graunt (1662), se
publica en 1687 los Principia de Isaac Newton (1642-1727). En este
monumental trabajo, Newton propone la primera explicacién global
de nuestro mundo fisico. Su teoria tiene una gran influencia y esti-
mula a los astrénomos a realizar mediciones del movimiento de los
cuerpos celestes para contrastar sus predicciones. Al mismo tiempo,
se produce un cambio social en la valoracién de la experiencia empiri-
ca y la importancia de los datos como fuente de conocimiento, gracias
al trabajo de los filésofos empiristas briténicos, Locke (1630-1704) y
Hume (1711-1776), entre otros.

Los instrumentos de medicion en esta época eran poco precisos
v los errores de medida importantes, lo que planteaba el problema
de como combinar distintas mediciones de un mismo fenémeno. La
solucién la proporcionaron Legendre (1752- 1833) y Gauss (1777-



1855), con el descubrimiento del método de minimos cuadrados, que
permite estimar los pardmetros para ajustar a los datos una ecua-
ci6én, minimizando los errores cuadréticos del ajuste (Plackett, 1972).
Gauss demostrd, ademas, su optimalidad cuando los errores siguen
una distribuciéon normal, que habia sido introducida como modelo de
la variabilidad de las medidas por Moivre en 1756 (Stigler, 1986).

La teoria de probabilidades avanza mucho en este periodo con los
trabajo de J. Bernoulli, C. Huygens, A. De Moivre, J. Arburthnot y
T. Bayes (vedse David, 1962, Stigler, 1986 y Girén, 1994, para sus
aportaciones).

En resumen, en este periodo, que abarca mas de siglo y medio,
se mejoran y desarrollan los métodos de medicion, especialmente en
astronomia, se crean los primeros modelos de distribucién de pro-
babilidad para variables continuas, como los errores de medida, y
discretas, como los accidentes, y se descubren las ventajas de com-
binar distintas mediciones de una misma magnitud, por el teorema
central del limite. Ademas, se proponen distintos métodos para calcu-
lar ajustes lineales a los datos y se descubre el método de los minimos
cuadrados.

3.2. Segundo periodo: biologia y correlaciéon (1809—
1909)

El segundo periodo de evolucién de la estadistica se extiende exac-
tamente un siglo. Se inicia en 1810, con la disponibilidad de la he-
rramienta de minimos cuadrados, y finaliza en 1909 con la muerte
de Galton y la creacién del primer centro de estadistica, el Labora-
torio Galton en University College en Londres. En este periodo la
estadistica se desarrolla en las ciencias sociales y se introduce en la
administracién estatal, se crean los primeros Institutos de Estadistica
oficial, y se inician sus aplicaciones a la medicina, gracias al trabajo
de Florence Nightingale (1820-1910), creadora de la profesién de en-
fermeria, que demostré con datos la importancia de la higiene para
prevenir la mortalidad durante la guerra de Crimea (véase Cohen,
1984).

La importancia de los avances ocurridos en astronomia por el
andlisis de datos lleva a Quetelet (1796-1874), un astrénomo belga,
a intentar identificar las leyes de los fenémenos sociales, con la espe-
ranza de construir una teoria general, similar a las leyes del mundo
fisico de Newton. Hoy sabemos que las leyes sociales son probabilis-
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tas y no deterministas: podemos prever el crecimiento econémico por
término medio, pero no podamos calcular con exactitud su magnitud,
aunque eliminemos los errores de medida. A pesar de las limitaciones
del trabajo de Quetelet, sus investigaciones estimularon el uso de la
estadistica en las ciencias sociales y en la administracion.

A mediados del siglo XIX los estados europeos comienzan a crear
instituciones estables para recoger informacién sistematica sobre sus
territorios. En Espafa, en 1856, se crea la Comision de Estadistica
General del Reino, el primer 6rgano estadistico permanente en nues-
tro pais (véase Merediz, 2004 para la estadistica oficial en Espaifia
antes de esa fecha). Por otro lado, la necesidad de unificar, para favo-
recer el comercio, las unidades de medicién, impuls6 la creaciéon del
sistema métrico decimal en 1875, cuando 17 paises firmaron un trata-
do internacional estableciendo un sistema comun de pesos y medidas.

Un importante acontecimiento en este periodo es la publicacion
por Charles Darwin (1809-1882), del Origen de las Especies, en 1859.
La teoria de la evolucién es la primera teoria cientifica con fundamen-
tos estadisticos, ya que establece que ocurrird, en promedio, en una
poblacién, y no a cada uno de sus elementos. Su base no es la certeza.
sino la probabilidad. Galton (1822-1911), un excelente cientifico, pri-
mo de Darwin, comienza a analizar datos bioldgicos para contrastar
esta teoria. Descubre la regresion a la media de los individuos de una
poblacién, y dedica todo su esfuerzo, y su fortuna, a desarrollar la es-
tadistica, que consideraba fundamental para explicar la evoluciéon de
la vida en la tierra. Fundé y financié en 1904 la primera revista de es-
tadistica, Biometrika, y dejé su herencia a la Universidad de Londres
para crear en 1909, el primer centro de estadistica, el Galton Labora-
tory. Su direccién fue encomendada a Karl Pearson (1857-1936), que
fue también el primer editor de la revista. Pearson, que habia colabo-
rado estrechamente con Galton en sus andlisis, habia ya introducido
el coeficiente de correlacién y el primer contraste de ajuste, que lleva
su nombre, de los datos a una distribucién de probabilidad.

3.3. Tercer periodo: agricultura, industria e inferencia
(1909-1962)

Este tercer periodo se inicia con la creacion del Galton Labora-
tory, en el centenario del nacimiento de Darwin, y finaliza con la
aparicién del ordenador como herramienta de calculo en estadistica.
Estd dominado por las figuras de R.A. Fisher (1890-1962), por un
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lado, y J. Neyman (1894-1981) y E.S. Pearson (1895 —1980), por el
otro. En este periodo se inician las aplicaciones a la agricultura, con
el disefio de experimentos, y a los procesos industriales, con el con-
trol de calidad, que se convierte en un procedimiento habitual en la
fabricacion en serie.

Fisher (1925a, 1925b), un licenciado en matematicas por Cam-
bridge que habia rechazado la posicién universitaria propuesta por K.
Pearson para trabajar como estadistico aplicado en la estacién agri-
cola de Rothamstead, al norte de Londres, introduce el procedimiento
de estimacion estadistica por maxima verosimilitud y desarrolla en
su libro, Statistics for Research Workers, una metodologia rigurosa,
basada en su experiencia practica, para construir modelos estadisti-
cos a partir de los datos: se dispone de una muestra aleatoria de una
poblacién, que se supone habitualmente normal, y se desea hacer infe-
rencias sobre sus pardmetros. Para ello, se estiman los parametros del
modelo probabilistico escogido y se comprueba el ajuste del modelo
seleccionado mediante contrastes de significacién. Fisher, desarrolld
después los conceptos basicos del diseno experimental (Fisher, 1935)
que siguen vigentes hoy (véase Box, 1987, para una buena biografia
de Fisher).

Cuando K. Pearson se retira de University College en 1933 su
catedra se divide en dos, ocupadas por su hijo Egon, y Fisher. E.S.
Pearson desarrolla con J. Neyman la teoria de contrastes de hipote-
sis, que tiene muchas aplicaciones industriales, especialmente en el
control de calidad. En este periodo se expande la teoria de inferencia
estadistica, con la creacién de los métodos multivariantes, la teoria
de los procesos estocasticos, y la de decisién bajo incertidumbre. Con
el trabajo de la escuela probabilistica rusa, encabezada por Kolmo-
gorov, la estadistica se consolida como una rama de las matematicas
y comienza a ser estudiada en los centros universitarios del mundo
desarrollado. Las limitaciones de calculo hacen que los avances se pro-
duzcan mas en la teoria que en las aplicaciones, pero la estadistica se
convierte en la tecnologia basica del método cientifico.

La emergente disponibilidad de datos de varias variables estimula
el nacimiento del andlisis multivariante: Fisher introduce el andlisis
discriminante (Anderson, 1996), H. Hotelling (1895 - 1973) las co-
rrelaciones canénicas y las componentes principales, que habian sido
descubiertas por K. Pearson es sus estudios de regresién ortogonal,
asi como el estadistico para contrastes multivariantes que lleva su
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nombre. C. R. Rao (1920-) contribuye a la teoria de la estimacién y
a los contrastes de hipdtesis para variables vectoriales. Un importan-
te resultado en este periodo es el descubrimiento, debido a James y
Stein (1961), de la pérdida de optimalidad al aumentar al dimensién
de la media muestral para estimar la media poblacional con variables
normales multivariantes. Este resultado abrira la puerta a los estima-
dores contraidos (shrinkage estimates) y a la regularizacién. La teoria
de procesos estocasticos y series temporales fue desarrollada por M.
Barlett (1910 —2002) y H. Cramer (1893 ~1985). Finalmente A. Wald
(1902-1950) estudia la construccién de reglas de decision y la teorfa
de decisiones secuenciales (Wald, 1950).

Hemos seleccionado el afio 1962 para finalizar este periodo porque
en ese ano fallece Fisher y comienza la transformacion de la estadis-
tica por los ordenadores, una revoluciéon anunciada por Yates (1966).
En los anos 60 los ordenadores comienzan a introducirse en las uni-
versidades y la administracién y en 1965 se crea en EE.UU.

el primer centro electrénico de datos que analiza informacion fiscal
v huellas digitales.

3.4. Cuarto periodo: servicios, computacion y modelos
complejos y dindmicos (1962—-2001)

La aparicién del ordenador inicia un periodo de rapido desarrollo
de la estadistica durante la segunda mitad del siglo XX. Las nuevas fa-
cilidades de célculo electrénico permiten flexibilizar y generalizar las
hipétesis para construir y estimar modelos estadisticos, y sus aplica-
ciones se extienden a la medicina y ciencias de la salud y los servicios.
Véase Tanur et al. (1989).

Los modelos de superviencia con variables explicativas para datos
biolégicos fueron introducidos por Cox (1972) y Nelder and Wedder-
burn (1972) propusieron la clase de los modelos lineales generalizados.
La hipétesis de que todos los datos vienen de la misma poblacion fue
modificada por Tukey (1960), Huber (1964) y Box and Tiao (1968)
para tener en cuenta en la estimacion la aparicién de datos atipi-
cos o outliers. Heterogeneidad supone, también, la posible presencia
de grupos en los datos o clusters, y se proponen nuevos métodos de
construccion de clusters basados en mezclas de modelos (Banfield y
Raftery, 1993). Tukey (1962, 1977) resalta el componente explorato-
rio de la estadistica, por encima del aspecto inferencial confirmatorio.
Se extienden los modelos dindmicos, impulsados por nuevos métodos
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para modelizar series temporales y generar predicciones propuestos
por Box and Jenkins (1970). Los modelos paramétricos, que habian
dominado el periodo anterior, compiten con los enfoques no paramé-
tricos, (véase por ejemplo Hérdle, 1990 y Wahba, 1990) y aparecen
nuevos métodos de suavizado para relaciones no lineales. Los datos
temporales climaticos estimulan la introduccién del analisis de datos
funcionales para variables dependientes en el tiempo (Ramsay and
Silverman, 1997, Ferraty and Vieu, 2006) y el estudio de datos espa-
ciales (Cressie, 1991).

En este periodo surgen nuevas ideas que seran fundamentales pa-
ra el andlisis de datos masivos y que se describen con detalle en la
seccién 4. Aparece el primer criterio automatico de seleccién de mo-
delos, debidos a Akaike (1973), Efron (1979) propone el bootstrap
para calcular la precision de un estimador en situaciones complejas y
la inferencia bayesiana recibe un gran impulso con la aparicién de mé-
todos de simulacion, o métodos de Monte Carlo, basado en cadenas
de Markov o métodos MCMC (Markov Chain Montecarlo Methods),
(Gelfand y Smith, 1990). Las dificultades de trabajar con un niimero
relativamente alto de variables correladas entre si lleva a estudiar es-
timadores no centrados, pero con menor varianza, y Hoerl y Kennard
(1970) proponen estimadores cresta, o Ridge regression, y Tibshirani
(1996) la estimacién lasso.

3.5. Quinto periodo: Big Data, automatizacién y cien-
cia de datos, (2001-)

El quinto periodo de desarrollo de la estadistica se inicia en este
siglo, con la aparicién del big data, y se caracteriza por una conver-
gencia con otros campos en la creacién de la disciplina de Ciencia de
los Datos. En ella, la estadistica tiene un papel central, pero también
se incorporan modelos y procedimientos desarrollados en otras disci-
plinas, como Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automatico (Machi-
ne Learning) y Matematica Aplicada e Investigacién Operativa. El
nombre de big data aparece en 1997, utilizado por investigadores de
la NASA para ilustrar que el gran aumento del volumen de los datos
llevaria a una situacién critica a los sistemas informaticos existentes.
En 2001 se propone la caracterizaciéon de los bancos de datos masivos
con las tres V (Velocidad, Volumen y Variedad).

Con la aparicién en 2001 de las redes sociales, Wikipedia y los
blogs, y la proliferacién de los sensores en los teléfonos moviles y en
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otros aparatos de medicion, se inicia un crecimiento exponencial de los
datos disponibles; véase por ejemplo el informe COTEC, 2017. Mu-
chos trabajos han analizado los cambios en la metodologia estadistica
como consecuencia del big data; véase como ejemplo Bithlmann, P.
and van de Geer, S. (2011, 2018), Fan et al. (2014), Efron and Hastie
(2016), Donoho (2017), Torrecilla y Romo (2018) y Galeano and Pe-
na (2019). Podemos concluir que en este siglo se produce un cambio
de paradigma en el andlisis de datos, cuyos origenes y caracteristicas
desarrollaremos en la seccién siguiente.

4. Cinco ideas importantes para la ciencia de
datos y sus precursores

La aparicion en el siglo XXI de los datos masivos asociados a nue-
vos problemas produjo inicialmente lo que podriamos resumir como
un espejismo del tamano: si la dimensién de los datos aumenta, con
mas casos y variables, podremos aplicar los métodos estadisticos ya
disponibles, aunque haya que mejorar la velocidad de los procesos de
célculo. Sin embargo, sabemos desde James and Stein (1961), que la
dimension afecta a la optimalidad de un estimador. Esta misma pro-
piedad se ha demostrado para las esperanzas condicionales cuando
estimamos una regresion con contraccién del estimador de minimos
cuadrados. También aparece el problema de la dimensién en los cri-
terios de comparacién de modelos para la prediccién: al aumentar la
dimension, un modelo escueto puede ser mas eficiente para hacer pre-
dicciones fuera de la muestra que otro con méas parametros y mejor
ajuste dentro de la muestra, como demostré Akaike (1973). Por tanto,
existe desde los afios 70 amplia evidencia de que la dimensién de los
datos condiciona tanto el estimador que debemos elegir dentro de un
modelo, como el modelo que debemos elegir para hacer predicciones
en un problema dado.

Por otro lado, la ciencia ofrece muchos ejemplos de que extrapo-
lar loa resultados en una escala a otra més grande, o méas pequefia,
puede no funcionar. Por ejemplo, es bien conocido que al aumentar
la velocidad de un objeto y aproximarse a la de la luz, la Fisica cla-
sica deja de ser aplicable y tenemos que utilizar las ecuaciones de
la relatividad. En el mismo sentido, al descender a la escala micros-
cOpica aparecen las propiedades cudnticas y principios como el de
superposicion, déonde una particula puede estar simultdneamente en
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dos posiciones distintas con cierta probabilidad. Como ejemplo més
cercano a nuestra experiencia, un medicamento tomado en pequenas
dosis nos ayuda a dormir y en dosis elevadas puede producirnos la
muerte.

En conclusion, necesitamos nuevos métodos para los nuevos datos
masivos. Estos métodos han tenido su germen en ideas desarrolladas
en estadistica, pero también en inteligencia artificial y en aprendi-
zaje automatico. En las secciones siguientes presentamos cinco ideas
importantes, surgidas en la segunda mitad del siglo XX en estadis-
tica, fundamentales para hacer predicciones con datos masivos. Por
razones de espacio hemos seleccionado solamente cinco lineas, aun-
que otras, como la predicciéon de la no linealidad con métodos no
paramétricos o los métodos para datos funcionales, son también muy
relevantes. Véase Gelman and Vehtari (2021) para otra perspectiva
de ideas destacadas en estadistica en los tltimos cincuenta anos. He-
mos elegido para representar cada una de estas lineas a investigadores
reconocidos por sus trabajos pioneros en ellas. Muchas otras personas
han realizado contribuciones muy relevantes, pero no pretendemos en
este trabajo hacer una revisién exhaustiva de cada linea, sino ilustrar
su importancia para el estudio de datos masivos. Estas lineas, que
analizaremos en las secciones siguientes son, en orden cronolégico del
nacimiento de los representantes elegidos:

1. Heterogeneidad en los datos.

Los datos pueden haber sido generados por distintas distribu-
ciones y no por una sola. Esta idea llevd a Box a disefios ex-
perimentales iterativos, métodos robustos de deteccién de ati-
picos y modelos integrados de series temporales. El desarrollo
de esta idea ha llevado a métodos robustos de estimacién y a
la estimacién de clusters con mezclas de modelos, entre otras
extensiones.

2. Estimar muchas variables con penalizacion.

Stein demostrd que en alta dimension los estimadores contrai-
dos son mejores que los tradicionales. Estos estimadores anaden
una penalizacion adicional y han llevado a los métodos de re-
gularizacién para datos masivos.

3. Reglas de prediccion automaticas.
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Los analisis de datos masivos requiere métodos automaticos. El
primer procedimiento de estas caracteristicas fue descubierto
por Akaike, que inici6 el campo de los criterios autométicos de
seleccién de modelos.

4. Combinar distintas reglas de prediccién para aumentar la pre-
cision.
Breiman demostré que generando muchos conjuntos de datos
con pequenas perturbaciones de los originales, ajustando un
modelo a cada conjunto y combinando las predicciones de todos
ellos, reducimos el error de prediccién. Esta practica de agregar
modelos, o ensamble models se ha convertido hoy en habitual.

5. El ordenador para generar nuevos procedimientos.

Efron propuso sustituir las aproximaciones asintOticas por el
calculo informatico con el bootstrap o estimador autosuficiente.
La aplicacion de esta idea en la estimacién bayesiana ha llevado
a los procedimientos de estimacién por simulacion de cadenas de
Markov o estimacién con Markov Chain Monte Carlo (MCMC).

4.1. Box y la heterogeneidad en los datos

El paradigma clasico de la estadistica es que disponemos de una
muestra aleatoria de una poblacion y deseamos construir un modelo
para explicar los valores observados. En los afios 60 este paradigma
entra en crisis, ya que los datos reales son, con frecuencia, heterogé-
neos. George Box y John Tukey han sido pioneros en el estudio de la
heterogeneidad por datos atipicos y en proponer procedimientos ro-
bustos. Box, ademas, estudio la heterogeneidad en procesos continuos,
introduciendo la idea de disefios evolutivos, y en series temporales,
con los procesos integrados. Estas ideas facilitan el andlisis con datos
masivos.

George E. P. Box (1919-2013) naci6é en Gravesend, cerca de Lon-
dres, siendo el hijo menor de una familia con pocos recursos. Com-
paginé el trabajo en una planta quimica de depuraciéon de agua con
un grado en Quimica en la universidad de Londres. Al comenzar la
segunda guerra mundial es llamado a filas y destinado a un centro
de defensa quimica en el sur de Inglaterra. Su trabajo era estudiar
el efecto de gases téxicos sobre animales y para ello descubre pron-
to la necesidad de utilizar métodos estadisticos. Encuentra el libro
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Figura 1: Professor George E. P. Box, pionero en modelos para datos
heterogéneos

de Fisher (1925) y consigue que el ejército solicite su ayuda para la
experimentacién del centro. Acabada la guerra, aprovecha las becas
convocadas por el gobierno para facilitar la integracién de los ex-
soldados britanicos para estudiar estadistica en el University College,
donde se gradud en 1947.

En 1948 Box consiguié un trabajo como estadistico en ICI, una im-
portante empresa quimica britanica, y alli desarrollo una metodologia
para mejorar de forma continua un proceso mediante la experimen-
tacién. Adapté las ideas de Fisher, desarrolladas para experimentos
agricolas en situaciones estables, a procesos industriales continuos,
que cambian en el tiempo. Este trabajo le otorgé un doctorado por
la universidad de Londres en 1952, una invitaciéon para pasar un afo
como profesor invitado en la University of North Carolina, y, después,
un contrato con Princeton University como Director of the Statisti-
cal Research Group. En Princeton conoce a G. Jenkins y se indicia
su colaboracion que culmina con la creacién de un enfoque unifica-
do para analizar y hacer predicciones de series temporales (Box and
Jenkins, 1970). En 1959 Box se traslada a Madison, en Wisconsin,
para crear y dirigir el departamento de estadistica en la universidad
de Wisconsin-Madison. Continué activo hasta el final de su vida en
2013. Las entrevistas de DeGroot (1987) y Pena (2001) y sus memo-
rias, Box (2013), describen su vida y sus contribuciones

Box fue un pionero en la incorporacién de la heterogeneidad en la
estadistica. En primer lugar, por propia experiencia en ICI, comprobé
que habitualmente los procesos productivos evolucionan en el tiempo
v la experimentacién para mejorarlos requiere tener en cuenta esta di-
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namica. La metodologia que desarrollé con Wilson, (Box and Wilson,
1951), conduce al proceso a las condiciones 6ptimas de funcionamien-
to, y es considerada una aportaciéon fundamental en estadistica (Kotz
y Johnson, 1992b). En lugar de los métodos de experimentacién pro-
puestos por Fisher para la agricultura, diseni6 la experimentacién con-
tinua, Evolutionary Operation, EVOP, (Box y Draper 1969), donde
cada experimento proporciona informacién para planear el siguiente.
Esta idea, que ha sido muy utilizada en todos los procesos continuos,
se aplica actualmente en disefios automaticos de aprendizaje dinami-
co con datos masivos. Por ejemplo, para maximizar el tiempo que una
persona permanece conectada en una red social. Para ello, se envian
estimulos al teléfono del usuario, se mide su respuesta y, en funcién
de ella, se ejecuta un nuevo experimento con nuevas variables, para
descubrir las que aumentan la probabilidad de continuar activo en la
red. También se han utilizado estas ideas para encontrar grupos de
usuarios similares en redes sociales (Cui et al., 2018).

En segundo lugar, Box descubri6 enseguida la importancia de las
desviaciones de los datos de la normalidad e introdujo en estadistica
el término robustez, (Box, 1953), al analizar el efecto de desviarse
de esta hipdtesis en los contrastes de igualdad de varianzas. También
estudio el efecto de los datos atipicos, y su deteccion y analisis llevé a
nuevas patentes en su trabajo industrial en ICI (Davies et al., 1947).
Los primeros modelos para el tratamiento de atipicos son debidos
a Tukey (1960) y Huber (1964), que propusieron estimadores para
distribuciones normales contaminadas con otra de colas pesadas. El
enfoque de Box y Tiao (1968) considera, como Tukey, que los datos
provienen de una mezcla de dos distribuciones, una con colas pesadas,
pero en lugar de modificar el método de estimacién para eliminar, o
dar menos peso, a las observaciones extremas, aplican la estimacién
bayesiana a este modelo para, automaticamente, reducir el peso de los
atipicos. El enfoque de Tukey y Huber lleva a cambiar los métodos de
estimacién con criterios minimax, como los M-estimadores de Huber,
o eliminado los datos de las colas, como en el trimming de Tukey. El
enfoque de Box y Tiao elige un modelo estadistico capaz de generar
heterogeneidad y aplica a los datos la estimacién del modelo elegi-
do. El inconveniente del primer enfoque es que hay que adaptarlo a
cada situacién: por ejemplo, los M-estimadores introducidos por Hu-
ber(1964) no son robustos en regresion cuando tenemos observaciones
muy influyentes, en el sentido de Cook (1977) y se han debido desa-
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rrollar nuevos métodos especificos para esta situacién (véase Maronna
et al., 2019). Sin embargo, el método de Box y Tiao puede aplicarse
con los mismos principios, pero, en contrapartida, requiere especificar
un modelo que puede ser complejo y, en general, es desconocido.

En tercer lugar, Box y Jenkins (1970) introdujeron en el area de
series temporales los modelos integrados, que son modelos no esta-
cionarios pero con derivadas estacionarias, y Box and Tiao (1975)
el analisis de intervencion, que abrié la puerta al estudio de cambios
estructurales en series temporales. El tratamiento hasta ese momento
de las series temporales en estadistica suponia su estacionaridad, de
manera que su variacion se producia respecto a un valor medio fijo con
una varianza constantes en el tiempo. La genial idea de estos autores
es proponer procesos integrados, donde alguna de sus derivadas son
estacionarias, y varian respecto a valores fijos. Llegaron a esta idea
analizando métodos de prediccién utilizados con éxito en la practica,
como el alisado exponencial, y descubriendo su deduccién como caso
particular de un procedimiento general (véase Box, 1984). Esta idea
ha transformado el analisis de series temporales en todas las areas y
muy especialmente en la economia. como veremos en la seccién 5.2.
Por otro lado, el analisis de intervencion permite tratar cambios de
nivel generados por factores exdgenos en series temporales.

Estos avances han dado lugar a muchas extensiones. El modelo
compuesto por dos distribuciones, para generar atipicos, se generaliza
a una mezcla de varias distribuciones, que es el problema de cluster.
En este caso, se trata de estimar los grupos y sus modelos y clasificar
en ellos los datos. Aunque la estimacién de una mezcla de modelos tie-
ne una larga historia, que se origina con K. Pearson (véase McLachlan
et al., 2019), tenemos que esperar al algoritmo EM de Dempster et al.
(1977) para disponer de un procedimiento de estimar los pardmetros
de la mezcla por méaxima verosimilitud. Su aplicacién a problemas de
cluster es debida a Banfield and Raftery (1993). Casella et al. (2014)
han resaltado la importancia de la distribucién a priori en el enfoque
bayesiano en estos problemas. En series temporales cluster ha sido
estudiado, entre otros, por Caiado et al. (2006, 2009), Alonso and
Pefia (2029) y Alonso et al. (2020).

El estudio de los datos atipicos en regresion llevé a Cook (1977)
a definir las observaciones influyentes como aquéllas con un efecto
especial en la estimacién y que, sin embargo, no se detectan como ati-
picas. Esto llev6 a estudiar el problema de enmascaramiento creado
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por grupos de atipicos, (Pena and Yohai, 1995, 1999) y Pena (2005).
Atipicos en poblaciones multivariantes han sido estudiados por Ma-
ronna (1976), Maronna et al. (2019), Rousseeuw and Van Zomeren
(1990) y Pefia and Prieto, (2001b, 2007). El estudio de atipicos esta
muy ligado a los valores extremos, de gran importancia en ingenieria
(Castillo, 2012) y otras areas.

El estudio de atipicos en series temporales univariantes fue ini-
ciado por Fox (1972), y ampliado por Chang et al.(1988), Sdnchez y
Pena (2003), Justel et al. (2001) y Muler et al. (2009), (Véase Pena
et al., 2011 para una comparacién de métodos). Las observaciones
influyentes en series temporales fueron introducidas por Pena (1990,
1991) y los atipicos fueron definidos para series temporales multiva-
riantes por Tsay et al. (2000). Un método general de deteccién con
series multivariantes ha sido propuesto por Galeano et al. (2006).

4.2. Stein y los estimadores contraidos

Charles M. Stein (1920-2016), nacié en Brooklyn, New York. Ini-
ci6 sus estudios de matemaéticas en la Universidad de Chicago con
16 afios, pero tuvo que interrumpirlos para servir en la fuerza aérea,
durante la segunda guerra mundial, haciendo predicciones meteorold-
gicas. Después de la guerra se doctor6 en ano y medio en el departa-
mento de estadistica de la Universidad de Columbia. Inicié su carrera
académica en 1947 en la Universidad de California en Berkeley, pe-
ro fue expulsado tres anos mas tarde, por no firmar el juramento de
lealtad impuesto en la era McCarthy. En 1953 entré en el departa-
mento de Estadistica de Stanford University, donde permanecié toda
su carrera. Fue activista politico contra la guerra de Vietnam y apoyé
siempre causas liberales de forma publica.

Stein ha hecho muchas contribuciones fundamentales a la proba-
bilidad, véase DeGroot(1986), Diacones and Holmes (2017) y Efron
(2017). Sus demostraciones sobre la convergencia de sumas de varia-
bles aleatorias dependientes han influido mucho en la teoria moderna
de la probabilidad. Nunca tuvo interés en las aplicaciones y se sin-
ti6 siempre atraido por la generalidad y la elegancia de las demos-
traciones matematicas rigurosas. Sin embargo, sus resultados sobre
los estimadores admisibles en alta dimensién con el criterio de error
cuadratico medio han revolucionado los métodos de estimacién para
datos masivos, y han tenido mucha importancia en la practica. Su
trabajo es un ejemplo notorio de la famosa frase, atribuida al psi-
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c6logo Kurt Lewin y al fisico James C. Maxwell: "no hay nada més
practico que una buena teoria".

Con su estudiante W. James, (James and Stein, 1961) Stein de-
mostré que, en dimensién igual o mayor que tres, el estimador habi-
tual de la media de la poblacion, la media muestra, es inadmisible, es
decir, siempre existe un estimador mejor, que es una contraccién de la
media muestral. Efron (2017) lo ha expresado de forma muy clara: si
queremos prever la mortalidad en varios hospitales independientes y
con distintos tasas de mortalidad, la mejor predicciéon para cada hos-
pital combina su media con la de todos ellos. Este resultado, llamado
con frecuencia la paradoja de Stein, ha provocado discusiones sobre
su interpretacién durante 25 anos y ha dado lugar a los métodos de
regularizaciéon para modelos dispersos en muchas dimensiones (sparse
models). Es interesante que Stein llegd a este resultado tratando de
demostrar su opuesto, la optimalidad de la media muestral en cual-
quier dimensién, y que su trabajo estimulé el uso de los estimadores
bayesianos, a pesar de la critica feroz de Stein a estos métodos. Sus
resultados llevaron a Lindley and Smith (1972) a introducir los mé-
todos jerarquicos en la inferencia bayesiana, que han potenciado sus
aplicaciones.

Los estimadores contraidos (shrinkage estimators) en regresion
fueron desarrollados por Hoerl and Kennard (1970) con el nombre
de Ridge regression or regresién cresta. Estos autores demostraron
que una contraccién del estimador habitual de minimos cuadrados en
regresiéon conduce a predicciones mas precisas, especialmente cuan-
do las variables dependientes tienen alta correlaciéon, es decir, existe
multicolinealidad. Este estimador puede obtenerse imponiendo una
penalizaciéon cuadrética sobre la suma de los cuadrados de los co-
eficientes de regresién. Su trabajo estimuld la investigacién de otras
formas de penalizar el nimero de parametros. Un enfoque muy fruc-
tifero es debido a Tibshirani (1996), penalizando con la norma L1,
es decir la suma de los valores absolutos de los parametros estima-
dos. Este es el estimador lasso (least absolute shrinkage and selection
operator).

Una ventaja del estimador lasso con respecto al estimador cresta,
o Ridge, es que fuerza que los coeficientes con valores pequefios se
hagan cero, realizando por tanto una seleccién de variables que, por
ejemplo en regresion, es mas eficaz que la obtenida con los métodos
tradicionales de regresién paso a paso. Establecer una penalizacién en
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Figura 2: Professor Charles Stein, descubridor de los estimadores con-
traidos en alta dimensién

la estimacién se denomina regularizacion y tiene muchas aplicaciones
en la estimacién de los efectos de muchas variables cuando esperamos
que la mayoria sean inertes, o sin efectos relevantes. Ademads, para
obtenerlo, tenemos que resolver un problema de optimizacién conve-
x0, donde es facil encontrar la solucién (Hastie et al, 2015). El grado
de penalizacién que debemos aplicar depende de parametros que se
estiman habitualmente por validacién cruzada. El estimador lasso
ha tenido muchas generalizaciones, como elastic net, group lasso, y
fused lasso (Hastie et al., 2015), que han sido aplicados a la estima-
cién de grandes matrices de covarianzas, Bickel and Levina (2008),
componentes principales en alta dimensién, (Candeés et al., 2011), o
correlacién canénica, (Witten et al., 2009).

Los estimadores contraidos han sido muy tiles también con series
temporales. Garcia-Ferrer et al. (1987) mostraron su utilidad para
la prediccién de datos macroeconémicos y Pena and Poncela (2004)
que los estimadores contraidos surgen de manera natural al hacer
predicciones con un modelo factorial dindmico. Las propiedades de
la estimacion con lasso en series temporales han sido estudiadas por
Basu and Michailidis (2015) y Pena et al. (2021). En teoria de la senal
Donoho (2006a, 2006b) ha demostrado la optimalidad de minimizar
la norma L1 para encontrar combinaciones lineales de variables que
conservan toda la informacién relevante.
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4.3. Akaike y los métodos automaticos de seleccion de
modelos

El enfoque tradicional de construccién de modelos estadisticos
es artesanal: requiere mucha experiencia y formacién. Ademas, cada
etapa depende de los conocimientos adquiridos en las etapas previas
y el procedimiento es iterativo, refinando el modelo con el analisis de
los residuos, o parte no explicada, de los datos. Este método es muy
adecuado con pocos datos y variables pero impracticable con miles de
variables y modelos. H. Akaike, trabajando en la prediccién de series
temporales para la industria japonesa, fue el primero en disefiar un
procedimiento riguroso y efectivo para la seleccion automaética del
modelo estadistico.

Hirotugu Akaike (1927-2009) nacié en Japén, en una familia de
granjeros que cultivaba gusanos de seda, y fue el menor de cuatro
hermanos. Estudié en la Universidad de Tokio, donde obtuvo su doc-
torado en matematicas en 1961. Comenzé trabajando en problemas
aplicados en ingenieria en un centro creado por el Gobierno para
transferir conocimiento a las empresas japonesas, el Instituto de Es-
tadistica Matemaética. Posteriormente, el Instituto se transformé en
un centro universitario de postgrado que Akaike dirigié desde 1986
hasta su retiro en 1994. Fue profesor visitantes en muchas universida-
des y recibié muchos honores, como el primer premio Japan Statistical
Society Prize (1996), y el mas importante de Japon, the Kyoto Prize
(2006), por su "Major contribution to statistical science and modeling
with the development of the Akaike Information Criterion (AIC)". Su
vida y sus aportaciones estan descritas en Findley and Parzen (1998)
y Tong (2010).

La contribucién fundamental de Akaike fue encontrar un criterio
general para la selecciéon de un modelo estadistico, el AIC, (Akaike,
1973), que escoge entre un conjunto definido de modelos el que mi-
nimiza el error de prediccién esperado fuera de la muestra. Akaike
demostré que este criterio combina una medida de ajuste del modelo
a los datos, el logaritmo de la maxima verosimilitud (sustituyendo los
pardmetros por estimadores de maxima verosimilitud), con una me-
dida de penalizacién por el error esperado de estimacién, que es dos
veces el nimero de parametros estimados. El modelo que minimiza el
AIC es aquel donde la suma del error de ajuste mas la penalizacién
es minima.

El AIC tiene tres componentes que anticipaban el futuro. En pri-
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Figura 3: Professor Hirotugu Akaike, creador del primer criterio de
seleccién automatica de reglas de prediccion

mer lugar, se centra en seleccionar el mejor modelo en un amplio
conjunto, cuando la metodologia estadistica tradicional se basaba en
elegir un modelo y contrastar su ajuste. En segundo lugar, pone el én-
fasis en la prediccion fuera de la muestra, a diferencia del ajuste a los
datos, cuando el enfoque tradicional dominante en ese momento supo-
nia, erroneamente, que ambos enfoques llevaban al mismo resultado.
Akaike se dio cuenta en su trabajo aplicado con series temporales que
modelos autoregresivos de distinto orden podian ser adecuados con
los contraste tradicionales de ajuste y que el modelo de mejor ajuste
puede no ser el de mejor predicciéon. Para ello, es imprescindible tener
en cuenta el error de estimacion de los parametros, ya que aumentar
su ntmero nunca puede empeorar el ajuste y lleva a seleccionar mode-
los con més parametros de los necesarios para una buena prediccion.
En tercer lugar, el AIC une la estimacién del modelo y la seleccién
con un criterio inico basado en la verosimilitud, expandiendo el enfo-
que de Fisher sobre la estimacién maximo verosimil y relacionandolo
con la entropia y la teoria de la informacién.

El trabajo de Akaike abri6 la puerta a la comparacion automatica
de mucho modelos y a la seleccién del mejor por su comportamiento
predictivo, que es el enfoque utilizado, anos mas tarde, en aprendizaje
automatico e inteligencia artificial y la base de construccién de reglas
de prediccién en la emergente ciencia de datos. Poco después, Stone
(1974) introduce la validacién cruzada, es decir, la prediccién fuera
de la muestra, como criterio general no parametrico de seleccién de
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reglas de prediccién y establece su relacién asintética con AIC, (Sto-
ne, 1977), y Schwarz (1978), propone el criterio BIC para seleccionar
modelos desde un punto de vista bayesiano. Los criterios de selec-
ci6n de modelos han servido para unificar el tratamiento de muchos
problemas en estadistica. Por ejemplo Pena y Galeano (2008) han
mostrado que los problemas de discriminaciéon, bondad de ajuste y
deteccién de atipicos en series temporales pueden unificarse con este
criterio.

Una gran ventaja de la validacién cruzada es su caracter no pa-
ramétrico, al no requerir hipétesis sobre la generacion de los datos a
diferencia de los criterios de seleccién de modelos, que comparan mo-
delos paramétricos. En su aplicacion es imprescindible que la muestra
de validacién no se utilice en absoluto para ninguna decisién relacio-
nada con la construccion del modelo, y se reserve para su validacion.
Hay distintas formas de realizar la validacién cruzada para datos in-
dependientes, por ejemplo dividir la muestra de tamafio n en k partes
al azar, dejar una parte fuera para validarlo y estimar el modelo con
las restantes k — 1. El proceso se repite para cada una de las k partes
y se hace el promedio de los resultados obtenidos. Este método se
llama k-validacién cruzada. En el caso particular de £ = n el modelo
se estima con n — 1 datos y se valida con n.

Estos métodos no son adecuados para datos dependientes, como
series temporales, porque si muestreamos la serie al azar destruimos
la dependencia secuencial de las observaciones. Para datos tempora-
les se utiliza la primera parte de la muestra para estimar el modelo y
la segunda para validarla, aunque otros procedimientos para dividir
la muestra son posibles (véase Pefia and Sanchez, 2005). Este campo,
sin embargo, debe desarrollarse mucho més para encontrar procedi-
mientos mas robustos y eficaces de comparar modelos dindmicos.

Evaluar al modelo por su capacidad predictiva esta sustituyen-
do al enfoque de seleccionar las variables con los contrastes cldsicos
de significacién sobre los coeficientes de un modelo estimado, que
puede lleva a modelos con poca capacidad predictiva. En particular,
el procedimiento habitual de incluir variables en un modelo cuando
su p-valor es menor que 0.05, o su estadistico t es mayor en valor
absoluto que dos, no es adecuado para datos masivos. Su anélisis,
ha puesto de manifiesto que los contrastes de significacion tienden a
rechazar cualquier hipétesis si el tamano de la muestra es suficien-
temente grande. Por estas razones, la utilizacién de p-valores y de
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contrastes de significacion en el andlisis de datos ha sido formalmen-
te desaconsejada por The American Statistical Association (ASA) en
un comunicado oficial (Wasserstein and Lazar, 2016). Esta asociacién
ha publicado un ntimero extraordinario de The American Statistician
en 2019 con més de 40 trabajos que, desde distintos puntos de vista,
recomiendan que el estudio de las relaciones entre variables se haga
mediante estimacién y no con contrastes de significacién.

4.4. Breiman y la combinacion de predicciones

El paradigma clasico de la estadistica es encontrar el mejor mo-
delo para la muestra observada. El modelo 6ptimo esta bien definido
en entornos simples, bajo fuertes hipdtesis sobre el proceso generador
de los datos, pero empieza a desdibujarse cuando admitimos incerti-
dumbre sobre este proceso, o prescindimos de un modelo generador
unico. Entonces, resulta razonable considerar todos aquellos modelos
compatibles con la muestra observada y combinarlos después para
construir la prediccién. Por otro lado, el enfoque de ciencia de datos
pone mas el énfasis en la prediccién que en el modelado. (Breiman
2001a). Un enfoque general, propuesto por Breiman, una de las figu-
ras principales en la creacién de la disciplina de ciencia de los datos,
es introducir modificaciones en la muestra, cambiando algunas ob-
servaciones o variables, generar predicciones con cada modificacién y
combinarlas.

Leo Breiman (1928-2005) naci6 en Nueva York hijo de emigrantes
judios del este de Europa. Tras estudiar fisicas en CALTEC obtuvo su
doctorado en matematicas en la Universidad de California en Berke-
ley en 1954, con una tesis sobre convergencia en probabilidad dirigida
por Michel Léeve. Su carrera ha combinado la vida académica con
la consultoria y ha evolucionado de la dedicacién a la probabilidad,
al andlisis de los datos masivos. Fue contratado como probabilista
en el departamento de matematicas de la Universidad de California
en Los Angeles (UCLA) y, siendo ya Professor, lo abandon6 para
dedicarse a la consultoria durante trece afios. Volvié a Berkeley en
1980 y en los siguientes 20 anos, desde 1993 como profesor emérito,
revoluciond la estadistica con la invencién de los arboles de clasifica-
ci6n (CART), la alternancia entre esperanzas condicionadas ACE y
la combinacién de modelos de prediccion bagging, boosting, y los bos-
ques aleatorios, random forest. Sus contribuciones méas importantes
las realiz6é ya jubilado, permaneciendo muy activo en investigaciéon
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Figura 4: Professor Leo Breiman, inventor de nuevos métodos para
combinar modelos y predicciones

hasta su fallecimiento. Ese afio habia recibido el SIGKDD Data Mi-
ning and Knowledge Discovery Innovation Award, el mas importante
galardén en estas areas. Fue un hombre de muchos intereses y un
reconocido escultor, véase Ohlssen (2001).

Combinar modelos para mejorar las predicciones tiene una lar-
ga historia en estadistica que se remonta a Bates y Granger (1969).
Desde entonces, se ha desarrollado una amplia literatura en combi-
nacién de modelos, tanto desde el punto de vista clasico, combinando
las predicciones generadas por cada modelo por su precision relativa,
como bayesiano, ponderando las predicciones por las probabilidades
a posteriori de los modelos que las generan. Este tltimo método se
denomina el promedio bayesiano de modelos (Bayesian Model Avera-
ging) y tiene muchas aplicaciones. Véase Draper (1995) y Hoeting et
al. (1999). Ademés de estos métodos, desde 1990 se han desarrollado
otros para combinacién de predicciones, que se conocen como ensam-
ble methods, o combinacién de métodos, en la literatura de machine
learning, y en los que Breiman ha tenido un papel muy destacado.

Breiman fue uno de los artifices de los arboles de clasificacién,
CART, Breiman et al. (1984), que son reglas de clasificacién basa-
das en decisiones dicotomicas que minimizan el error de clasificacién.
Breiman observé que, con muchas variables, pequenos cambios de
sus valores podian tener grandes efectos en el resultado de la cla-
sificacién (Breiman 1996b). Para hacer el resultado més robusto a
pequenas perturbaciones, introdujo para los modelos CART lo que
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llamé bagging (bootstrap aggregation). El método consiste en tomar
muestras con reemplazamiento de los datos, construir el predictor, re-
petir el procedimiento y, después, promediar todas las predicciones (o
modelos) por su error de prediccion fuera de la muestra. Este método
de perturbar los datos, construir modelos y promediar los resultados,
puede aplicarse a todo procedimiento estadistico para mejorar sus
predicciones. (Breiman, 1996a)

La idea de perturbar los datos se extendié a la de modificar las
variables en los bosques aleatorios,(random forests), Breiman(2001b).
Para cada muestra de datos se selecciona al azar un conjunto de va-
riables en cada nodo del arbol de clasificacién, con lo que se crea un
conjunto de arboles cuyas predicciones se combinan por su precisiéon
relativa. Boosting es otro enfoque de combinar modelos, propuesto
por Freund and Schapire (1996, 1997), donde se crea una regla de
prediccién compleja combinando modelos muy simples. El modelo va
creciendo por la capacidad de los modelos simples de ir explicando
los residuos de los modelos anteriores, y, en cada etapa. se da mas
peso a las observaciones mal clasificadas, o que tienen un residuo mas
alto. La prediccién final es una funcién compleja obtenida combinan-
do los modelos ajustados en cada de las etapas utilizadas. Breiman
(1998) ha propuesto una clase general de modelos con esta filosofia
que ha denominado Arcing (adaptive resampling or adaptive reweigh-
ting, and combining). Su idea es cambiar en cada iteracién los pesos
de las observaciones mas dificiles de clasificar bien, que estan cerca
de la frontera de clasificacién, o de las observaciones mas dificiles de
prever.

El enfoque de Breiman es distinto del tradicional en estadistica de
combinar modelos ajustados a la misma muestra. Su idea es aplicar
una clase muy general y flexible de modelos a distintas perturbacio-
nes de la muestra, seleccionando los datos al azar o cambiando las
ponderaciones de las observaciones, para obtener predicciones mas
robustas y precisas.

La abundancia de datos de distintas periodicidad y precisién ha
propiciado métodos para combinar datos de distintas clases. La com-
binacién de distintos tipos de datos para la prediccién con series tem-
porales fue estudiada por Guerrero, and Pena (2003). Recientemente,
se han desarrollado enfoques para la prediccién a muy corto plazo lla-
mados de Nowcasting, (nombre tomado de la prediccién meteorolégi-
ca combinando Now and forecasting) que utilizan los datos mensuales
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o trimestrales habituales y otros de alta frecuencia, como datos diarios
o semanales. Por ejemplo, el método MIDAS (mixed-data sampling),
combina datos temporales de distinta frecuencia; véase Kuzin et al.
(2021) y Penia and Tsay (2020) para una descripcién del mismo y
ejemplos de su aplicaciéon. En otros casos, mezclamos datos de series
temporales y de seccién cruzada, (Galeano y Pena, 2019) o textos,
imégenes de video y audios con variables tradicionales. Un ejemplo
reciente del uso de videos para la prediccién puede encontrarse en
Sun et al. (2019).

4.5. Efron y el ordenador para generar nuevo métodos

Bradley Efron (1938 -) nacié en St. Paul, Minnesota hijo de emi-
grantes judios rusos. Sus padres tuvieron cuatro hijos y escasos recur-
sos econdémicos provenientes del trabajo de su padre como conductor
de camiones. Efron pudo ir a la universidad gracias a una beca pa-
ra estudiar matemdticas en The California Institute of Technology
(CALTEC). Después, se doctord en estadistica en Stanford Univer-
sity en 1964. Durante sus estudios de postgrado dirigié una revista
satirica estudiantil y fue expulsado de la universidad durante 6 me-
ses por publicar una parodia de la revista Play Boy que se consider6
irreverente desde el punto de vista religioso. Ha trabajado siempre
como Professor of Statistics and Biostatistics at Stanford con contra-
tos como visitante en Harvard University; Imperial College,LLondon,
y the University of California, Berkeley. Es de los estadisticos més
premiados: 2014 the Guy Medal in Gold by the Royal Statistical So-
ciety, 2005 The National US Medal of Science, 2018 The International
Prize in Statistics y 2020 The BBVA Frontiers of Knowledge Price.
Holmes et al. (2003), Champking (2010) y Cochran (2015) contienen
entrevistas y articulos sobre su vida y sus multiples aportaciones a la
estadistica.

La contribuciéon maés influyente de Efron es el estimador Bootstrap
o estimador autosuficiente (Efron, 1979), que es una generalizacién
del jackknife introducido por Quenouille (1949) y Tukey (1958). Dada
una muestra aleatoria de tamafo n queremos estimar una caracteris-
tica, como la media o la varianza de una poblaciéon desconocida. Una
vez elegido el estimador, por ejemplo, la media o varianza muestral,
el bootstrap nos proporciona automaticamente una estimaciéon del
error esperado para el estimador elegido. El procedimiento es tomar
B muestras, donde B es grande, con reemplazamiento, de tamafio n
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Figura 5: Professor Bradley Efron, creador de métodos de analisis con
ordenador

y calcular el estimador en cada una, obteniendo B valores posibles
para el estimador. La desviacién tipica de esos B valores nos estima
la desviacion tipica del estimador utilizado. Es intuitivo que este mé-
todo debe funcionar en muestras muy grandes cuando B sea también
grande, pero inesperado que lo haga bien con valores pequefios de n
y B.

Muestrear los datos para obtener errores de estimacién ya habia
sido utilizado antes en estadistica. Stigler (1991) cita tres casos de si-
mulacién de problemas estadisticos en la ultima parte del siglo XIX,
pero el uso de simulaciéon para obtener el error esperado de un esti-
mador fue llevado a cabo, por primera vez, por Gosset (1876-1937),
un matemdatico inglés que trabajaba en la fibrica de cerveza Guin-
ness investigando cambios en el proceso de fabricacién para mejorar
su calidad. Supuso que las medidas efectuadas en el proceso segui-
rian una distribucién normal y traté de calcular el error de la media
muestral como estimador de la media poblacional en una muestra de
pequeno tamano, n. La influencia de las teoria de Cesare Lombroso
(1835-1909) un médico italiano que suponia una relacién entre la cri-
minalidad y las caracteristicas fisicas y bioldgicas, habian llevado a
Scotland Yard a recoger datos fisicos de delincuentes. Gosset utiliz6
una base de datos con la altura de 3000 criminales que escribié en
fichas y obtuvo muestras al azar sin reemplazamiento de tamano n
de estas fichas, calculando en cada una la media de las estaturas.
Por ejemplo, con tamano muestral 4 obtuvo 750 valores (3000/4), y
calculd la desviacién promedio entre la estatura media de los 3000
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criminales y las 740 estimaciones obtenidas con las muestras. Con
este procedimiento, pudo construir tablas de las desviaciones para
distintos valores de n.

Su trabajo, Student (1908), fue publicado con seudénimo, ya que
Guinness no permitia a sus empleados publicar sus investigaciones.
Posteriormente, Fisher (1925¢) encontré la forma matemédtica de la
distribucién, que denominé t de Student en honor a Gosset. El en-
foque de Efron obtiene, gracias a los ordenadores, autométicamente
el error muestral de cualquier estimador en situaciones mucho mas
complejas que la estudiada por Student. Efron demostré que, en con-
diciones generales, el método autosuficiente es mejor que la aproxima-
cién asintética usando el teorema central del limite y la distribucién
normal.

El bootstrap, como su antecesor el jacknife, permite la genera-
ciéon de muestras de los datos con pocas perturbaciones y ha sido
aplicado en muchos campos. Por ejemplo, para combinar distintas
reglas de prediccién y obtener un mejor predictor con una red neu-
ronal profunda o un arbol de clasificacién (CART), (Hastie et al.,
2011), como hemos comentado al explicar el Bagging (bootstrap ag-
gregation), en la seccién anterior. En el campo de series temporales
el muestro aleatorio no es adecuado, como hemos comentado para la
validacién cruzada. Kunsch (1988) propuso dividir la serie en bloques
y muestrear los bloques (block bootstrap) y Bithlmann (1997) ajustar
un proceso autorregresivo y muestrear los residuos y llamé a este mé-
todo el estimador autosuficiente tamizado (Sieve bootstrap). Alonso
et al. (2003) han propuesto unir los bloques de forma suave suponien-
do valores ausentes entre ellos y Alonso et al. (2004) métodos para
mejorar la mediciéon de la incertidumbre en la prediccién.

La utilizacion de métodos de Monte Carlo se ha aplicado con
éxito a la estimacién bayesiana con la simulacion de cadenas de Mar-
kov o estimaciéon con Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Cuando
la distribucién posterior es compleja y requiere integracién en alta
dimensién, podemos obtener muestras de ella muestreando iterati-
vamente en distribuciones condicionadas de baja dimensién, con fre-
cuencia univariantes. Este aspecto fue utilizado por Geman and Ge-
man (1984) que introdujeron el nombre de Gibbs sampling para este
procedimiento. Posteriormente, Gelfand and Smith (1990) demostra-
ron que esta idea puede aplicarse con gran generalidad en problemas
bayesianos de estimacién. Justel y Pena (1996) estudiaron las pro-
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piedades de Gibbs Sampling en presencia de atipicos. Véase Martin,
Frazier, and Roberts (2020) para una revisién de estos métodos, en-
marcada en la historia de la computacion bayesiana.

5. Cinco ejemplos de areas generadoras de
nuevos métodos estadisticos

Muchos de los modelos utilizados en el andlisis de big data, o datos
masivos, han nacido con las aplicaciones de la estadistica en distintos
campos cientificos. Ademads, con frecuencia, métodos surgidos en un
campo han estimulado nuevos avances en otros, y la estadistica ha
favorecido la fertilizacién cruzada o hibridacién en la ciencia. En esta
seccién vamos a ilustrar estos aspectos con cinco ejemplos.

5.1. Psicologia, el modelo factorial

Charles Spearman (1863-1945) estudi6 psicologia en Leipzig gra-
dudndose con 44 anos, tras ejercer durante tres lustros como oficial
del ejército britanico en la India. Siendo estudiante, public6é su fa-
moso trabajo, Spearman (1904), argumentando que los resultados de
los tests de aptitudes, que se estaban desarrollando en esa época,
podian explicarse como el efecto lineal de un factor de inteligencia
general, que llamé factor g, que era innato al individuo y provenia de
su herencia genética. De acuerdo con esta teoria, la inteligencia de los
individuos podia ordenarse a lo largo de una sola dimensién. Poste-
riormente, como la teoria del factor general no explicaba las diferen-
cias en habilidades espaciales o numéricas de las personas, introdujo
un segundo factor especifico, que dependia del tipo de aptitud.

Unos afios més tarde, Louis Thurstone (1887-1955) formulé el mo-
delo factorial general con muchos factores dependientes, como una
herramienta béasica de anélisis de los datos sociales. Las técnicas ini-
ciales utilizadas para la estimacion de los factores se basaron en re-
ducir la matriz de covarianzas, o de correlaciones, a una estructura
més simple (véase Carroll and Schweiker, 1951) por las dificultades
de utilizar los componentes principales, introducidos por Hotelling
(1933), (y que tienen antecedentes en el trabajo de K. Pearson, véase
Burt, 1949), por las limitaciones de cédlculo existentes en esos afios.
Lawley (1940) estudié su estimacién maximo verosimil pero el mo-
delo factorial no se introdujo en la metodologia estadistica hasta el
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Figura 6: Professor Charles Spearman, creador del andlisis factorial

trabajo de Lawley and Maxwell (1963), cuando la aparicién del or-
denador hizo posible su estimacién con varias variables. En Espafia,
debemos al psicélogo Mariano Yela (1921-1984), que estudié en la
Universidad de Chicago con Thurstone, la introduccién del anélisis
factorial. Yela ha sido un exponente destacado de la psicomatemética
en nuestro pais, desarrollando en 1969 la especialidad de Psicologia
en la Universidad Complutense de Madrid.

El modelo factorial ha sido utilizado extensamente en las ciencias
sociales, pero, también, en la ingenieria y las técnicas de computacion.
Una extensién muy utilizada en las ciencias sociales son los modelos
estructurales con variables latentes, o LISREL, acrénimo de linear
structural relations, véase Hayduk (1987) y Joreskog et al. (2016),
para una revisién de este campo y Satorra and Bentler (2001) para
test de ajuste en estos modelos.

El analisis factorial estd muy presente en las aplicaciones actuales
con datos masivos. En primer lugar, el andlisis de datos dependien-
tes de alta dimensién requiere un ingente niimero de pardmetros, ya
que la dependencia entre dos variables puede manifestarse con distin-
tos coeficientes en h periodos distintos, anadiendo h parametros para
representar cada relacién bivariante. Lo mismo ocurre con la depen-
dencia espacial. El analisis factorial de estos datos es una herramienta
muy poderosa para modelar datos dependientes y estd teniendo un
gran auge actualmente, tanto en economia como en las ciencias del
medio ambiente, con datos temporales y espaciales. Estos aspectos
seran desarrollados en las secciones 5.2 y 5.5.

En segundo lugar, la idea de variables latentes que son combina-
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ciones lineales de las variables observadas se generaliza en modelos
con distintas etapas o capas introduciendo variables latentes que son
combinaciones de las variables anteriores. Por ejemplo, en una red
neuronal profunda, las variables de entrada en cada etapa, después
de la primera, son combinaciones lineales de las variables latentes
precedentes. Las variables latentes estdn en la base de los métodos
actuales de aprendizaje profundo aplicados en ingenieria y compu-
tacién.

En tercer lugar, las variables latentes se han mostrado muy uti-
les para el estudio de la heterogeneidad en alta dimensién, buscando
proyecciones que revelen una estructura subyacente de grupos. Esta
idea fue propuesta por Friedman and Tukey (1974), con el nombre de
projection pursuit. Pena and Prieto (2001a) han desarrollado un mé-
todo de cluster con este enfoque y, también, procedimientos robustos
para detectar observaciones atipicas multivariantes en alta dimensién

(Pena and Prieto, 2001b, 2007).

5.2. Economia, series temporales

La importancia de la estadistica en economia queda de manifiesto
en la siguiente reflexién de un manual clasico (Lipsey, 1971, p.53):
“Adentrarse en el estudio de la economia o en cualquier investigacion
social sin conocimiento alguno sobre andlisis estadistico constituye
sin duda alguna un riesgo muy grande que, en definitiva, puede oca-
sionar que el trabajo emprendido sea completamente intutil o incluso
abiertamente erréneo". La estadistica aporta la estructura conceptual
imprescindible para la comprensiéon de muchas variables macroeco-
némicas y de las relaciones entre ellas. El primer premio Nobel de
Economia fue concedido a Tinbergen, formado en fisica y en estadis-
tica en los Paises Bajos, por incorporar la modelizacién estadistica
de variables econémicas con un sistemas de ecuaciones estructurales.
En contrapartida, también la estadistica es deudora de los andlisis
econdmicos, ya que conceptos como multicolinealidad o endogenei-
dad (Engle et al., 1983) han surgido en la econometria, es decir, del
analisis estadistico de las relaciones econémicas.

Esta interacciéon entre ambas disciplinas ha sido especialmente
fuerte en las series temporales, que son clave para la prediccién eco-
némica. Los procesos estocasticos estacionarios fueron estudiados por
Yule, Bartlett y Cramer, entre otros y la teoria de prediccién de series
estacionarias es debida a Winner y Kolmogorov. Muchas de las series
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Figura 7: Professor Engle, inventor de nuevos métodos estadisticos
para el analisis de datos econémicos

que observamos en procesos técnicos o ambientales son aproximada-
mente estacionarias pero no en economia. En enfoque econométrico
tradicional era suponer las series generadas como superposiciéon de
una tendencia determinista, una estacionalidad ciclica y un compo-
nente estacionario. La introduccién de las series temporales integra-
das, debida a Box y Jenkins (1970) generalizé esta representacion
determinista a una estocéstica, proporcionando un tratamiento rigu-
roso de la prediccién y modelado de estas series.

Una de las personas mas destacadas en la generacién de nuevas
ideas de alcance general para las series de datos econdmicos es Ro-
bert F. Engle (1942 -). Se doctor6 en 1969 en Cornell University y
fue profesor en el MIT y en la University of California, San Diego
(UCSD). Actualmente, trabaja en the Stern School of Business, New
York University, Engel (1982) propuso un modelo para la varianza
condicional, la volatilidad, de las series financieras: el modelo ARCH.
Este modelo ha tenido muchas aplicaciones y extensiones y es basi-
co para el analisis financiero. También ha encontrado aplicaciones en
otros campos para modelar procesos con valores positivos. Por otro
lado, Box and Tiao (1977) descubrieron que dos variables no esta-
cionarias pueden estar relacionadas de forma estacionaria, es decir,
que la combinacién lineal de ambas que define su relacion es una se-
rie estacionaria. Engle and Granger (1987) llamaron a estas variable
cointegradas y desarrollaron sus propiedades para la teoria del equi-
librio econémico. Por estos descubrimientos les concedieron a ambos
el Premio Nobel de Economia en 2003.
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Cointegracion esta muy relacionada con modelos factoriales dina-
micos, véase Escribano and Pena (1994). Estos modelos, fundamenta-
les para series temporales masivas, fueron introducido para variables
econémicas por Geweke (1977), Chamberlain (1983) y Chamberlain,
G. and Rothschild, M. (1983). En estadistica fue iniciado de forma
independiente en los trabajos de Engle and Watson (1981) y Pena and
Box (1984). En estos modelos la dependencia entre las series es conse-
cuencia de un componente comun, que recoge el efecto de los factores
o variables latentes no observadas. Ademaés, cada serie es afectada por
un término especifico o idiosincratico, que resume la dindmica pro-
pia de esa serie. Estos modelos han tenido un desarrollo espectacular
en los ultimos 20 afios, gracias a la disponibilidad de datos masivos.
Para variables integradas fueron introducidos por Pena and Poncela
(2006). Véase Pena and Tsay (2020) para una revisién de su situacion
actual. Muy recientemente los modelos factoriales dindmicos han si-
do generalizados, primero para matrices de series temporales (Wang
et al.,2019) y luego para tensores de series temporales de cualquier
dimension (Chen et al., 2022; Pena, 2022; Wang et al., 2022). Estas
herramientas surgidas en economia son hoy muy ttiles para el analisis
de redes de transporte o sociales (Chen et al., 2022).

La estimacion de los modelos factoriales dindmicos con retardos
en las variable (Forni et al., 2000) se ha realizado con los componen-
tes principales dindmicos introducidos por Brillinger en el dominio
de la frecuencia. Una generalizacién de esta idea es definir estas com-
ponentes directamente en el dominio del tiempo y estimarlas por
un algoritmo iterativo. Estos componentes han sido propuestos, con
aplicaciones a la prediccién econémica, por Pena and Yohai (2016),
y Pena et al., (2019a) pero estan ahora siendo utilizado en medicina
para el andlisis de senales cerebrales (Wang et al., 2019).

5.3. Ingenieria, redes neuronales y deep learning

Muchas ramas de la ingenieria y la computacién han estimula-
do la creacién de modelos estadisticos para datos masivos que han
sido bienvenidos en otras disciplinas. Los métodos de estimacién re-
cursiva, como el filtro de Kalman (1960), aplicados inicialmente a la
ingeniria aerondutica, son ahora una herramienta basica en el disefio
de coches autodirigidos y robdtica, y se han utilizado para la pre-
dicciéon de variables macroeconémicas. Los métodos de inteligencia
artificial para el reconocimiento de imagenes, de texto escrito, y de
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voz y sonido digitalizados, han estimulado nuevos métodos que luego
han sido aplicados en medicina y ciencias sociales. Por ejemplo, el
andalisis de imagenes comenzo a introducirse en el control de calidad
de ciertos procesos, véase por ejemplo Benito and Pena (2007), pero
ahora tiene una importancia creciente en el reconocimiento de ima-
genes medicas (véase Alfaro-Almagro et al.,2018). Los métodos de
reconocimiento de voz se encuentran implantados en muchos medios
de comunicacién. Ademads, los nuevos datos como imagenes o sonidos
suelen tener estructuras no lineales y han estimulado métodos no pa-
ramétricos, como los vecinos mas proximos, los métodos de suavizado
y el andlisis funcional de datos.

Vladimir Vapnik(1936-) nacié en la URSS y obtuvo su doctorado
en estadistica en el Instituto de Ciencias de Control en Mosci en 1964,
donde trabajé hasta su emigraciéon a EE.UU. en 1990, contratado por
los laboratorios de ATT Bell en New Jersey. Actualmente es profesor
de Informatica (Computer Science) en la Universidad de Columbia
en NY. Ha recibido mucho honores, que pueden consultarse en su
pagina web y en las entrevistas sobre sus trabajo en youtube (véase
por ejemplo https://www.youtube.com/watch?v=2M1JCxXkNKE).

Vapnik (1998, 1999) ha elaborado un enfoque para el aprendi-
zaje estadistico que ha tenido mucha repercusion en ingenieria y en
Machine Learning, o aprendizaje automatico. En su trabajo en Bell
descubrié que en problemas de clasificacién complejos, con muchas
variables, en lugar de considerar la distribucién conjunta de todas las
variables, como se hace en la funcién discriminante de Fisher, es mas
efectivo buscar la mejor separacion local alrededor de la frontera entre
las clases a separar. La propuesta de Vapnik (2013) con las méquinas
de vector soporte ha encontrado muchas aplicaciones en ingenieria y
ciencias de la computacion (Drucker et al., 1996). Ademés, en proble-
mas no linealmente separables, es posible utilizar un nicleo (kernel)
para transformar las variables y llevarlas a un espacio de dimensién
mayor donde la separacion sea posible.

Un método desarrollado en el aprendizaje automéatico (Machine
learning) para representar una relacién cualquiera entre una variable
respuesta, que puede ser continua o discreta, como ocurre en los pro-
blemas de clasificacién, y un conjunto amplio de variables potencial-
mente explicativas son las redes neuronales, o Neural networks. Esta
representacion considera las variables explicativas como variables de
entrada y con ellas se forman combinaciones lineales, o factores, que
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Figura 8: Professor Vladimir Vapnik, descubridor de maquinas de
vector soporte para la clasificacién

producen una respuesta no lineal. Las respuestas se combinan entre si
para formar nuevos factores que, de nuevo, actiian no linealmente. El
nimero de capas y de factores necesarios en cada capa, y su compo-
sicién se determinan de forma empirica, de manera que la respuesta
o prediccién sea lo mejor posible. La red se entrena, o se estiman sus
pardmetros, minimizando el error cuadratico de prediccién, con un
algoritmo no lineal basado en el gradiente. Se denominan redes pro-
fundas o métodos de aprendizaje profundo (Deep learning) las que
utilizan muchas capas para la prediccién.

Las redes neuronales tradicionales no estan pensadas para varia-
bles dindmicas y procesan todas las observaciones sin tener en cuenta
su orden temporal. En los ultimos anos se han desarrollado redes
que procesan secuencialmente las observaciones, como las Recurrent
Neural Networks (RNN), o redes neuronales recurrentes. Estas redes
procesan primero el vector de variables de entrada para obtener la
respuesta, pero, en el periodo siguiente, una parte de esa respuesta se
introduce como variable de entrada y se combina con el resto de las
variables para generar la respuesta, o prediccién, y asi sucesivamente.
De esta forma, la prediccién en el instante ¢ depende de los valores
de las variables explicativas en el instante ¢t — 1, pero, también, de las
predicciones anteriores, con memoria decreciente. Estas redes tratan
de reproducir los procesos autorregresivos de series temporales (véase
Pena and Tsay, 2020).
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5.4. Medicina, contrastes miltiples

Los problemas médicos y biolégicos han sido un estimulo cons-
tante en el desarrollo de la estadistica durante todo el siglo XX. Han
dado lugar a departamentos separados de Bioestadistica e impulsado
nuevos métodos de contrastes mutiples, el estudio de datos censu-
rados o faltantes, la introduccién de variables explicativas para la
clasificacién y métodos para combinar los resultados de varios estu-
dios con meta analisis, entre otros aspectos. Los articulos estadisticos
maés citados de todos los tiempos son los aplicados a las ciencias de la
salud (Van Noorden, et al., 2014, y Ryan and Woodall, 2005): nueve
de los diez articulos mas citados van dirigidos a este campo. En par-
ticular, el modelo logistico y la funciéon de supervivencia propuesta
por Cox (1972) ha tenido una gran repercusioén en el Ultimo cuarto
del siglo XX.

Nan Laird (1943-) ha estado en el centro de los avances en ciencias
de la salud como consecuencia de la disponibilidad de datos masivos.
Doctorada en Harvard y profesora en Harvard School of Public Health
hasta su jubilacién en 2015. Su aportacion a los estudios longitudina-
les le han proporcionado en 2021 el International Prize in Statistics,
que solo habian recibido antes David Cox, en 2017, y Bradley Efron,
en 2019. Véase Ryan, (2015) para una descripcién de su vida y contri-
buciones. Laird es una de las creadoras del algoritmo EM, Dempster
er al (1977), que surgi6 durante su trabajo de tesis por la necesidad de
disponer de un procedimiento general para la estimacion de valores
ausentes, o missing values, y es uno de los dos articulos de estadistica
metodoldgicos mas citados (Ryan and Woodall, 2005).

La gran contribucién de Laird es al anélisis de datos longitudina-
les, es decir, los provenientes de estudios que siguen grupos de perso-
nas a lo largo del tiempo tomando medidas regulares de su evolucién.
Estos estudios pueden involucrar grandes masas de datos y son mucho
maés fiables que los tradicionales de corte transversal, donde se com-
paran los resultados de dos grupos de personas en distintos momentos
del tiempo, ya que pueden separar los efectos debidos a la persona
de los de la situacién de partida del grupo de personas. A cambio,
son maés dificiles de analizar por la comun presencia de datos faltan-
tes y censurados y la necesidad de mezclar la dimensién temporal
y la transversal. Laird y sus colaboradores establecieron la metodo-
logia estadistica para este tipo de estudios (Laird and Ware, 1982,
Fitzmaurice et al., 2012). Laird ha hecho también contribuciones im-
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Figura 9: Profesora Nan Laird pionera en el andlisis longitudinal en
medicina

portantes al meta-anélisis, desarrollado en medicina para combinar
medidas resumen de distintas publicaciones y obtener una valoracién
global del diagnéstico y prondstico de una enfermedad (DerSimonian
et al., 1986). En la actualidad, se estd iniciando la posibilidad de com-
partir directamente los datos de los pacientes en distintos hospitales,
anénimos y convenientemente protegidos, lo que hara decrecer la im-
portancia del meta-anélisis que ha ayudado de forma importante al
avance de la medicina (véase Hedges and Olkin, 2014).

El estudio del genoma humano ha requerido realizar millones de
contrastes de hipotesis para comparar la funcién de los aproximada-
mente 24.000 genes que forman el ADN humano. Estos contrastes se
desarrollaron en estadistica para una hipdtesis Unica. Posteriormen-
te, ante la evidencia de que hipdtesis correctas son rechazadas con
frecuencia al contrastarlas repetidamente, se establecieron correccio-
nes, de manera que el nivel de significacién del contraste dependa
del ntimero a realizar, como el método de Bonferroni y otros. Estos
procedimientos resuelven el problema de contrastes multiples cuan-
do el nimero de contrastes a realizar es de una decenas, pero son
claramente inadecuados para realizar millones de comparaciones.

Benjamini and Hochberg (1995) propusieron un procedimiento,
generalizado en Benjamin (2010), para realizar un contraste contro-
lando la frecuencia con lo que se rechazan hipdtesis que son ciertas
al realizar el contraste muchas veces, lo que llamaron False Discovery
Rate (FDR), que es el valor esperado del cociente entre las hipote-
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sis rechazadas por error y todas las hipotesis rechazadas. Una tasa
de FDR=.05 en un contraste nos dice que es esperable que de to-
das las hipétesis rechazadas solo el 5% se ha hecho erréneamente. El
procedimiento propuesto considera conjuntamente todos los p-valores
correspondientes a los contraste y rechaza todos los que superan una
cota, que depende de la FDR establecida.

Este enfoque se ha utilizado mucho con datos genéticos con mi-
llones de variables. Por ejemplo, Tzeng et al. (2003) han propuesto
un estadistico para descubrir los genes responsables de ciertas enfer-
medades genéticas que se calcula en muchas regiones del genoma y
utiliza el método FDR para controlar la falsa asociacién de genes y
enfermedades.

Recientemente, la pandemia del COVID-16 estd estimulando nue-
vos métodos para aprender de los numerosos datos que estan siendo
generados en todo el mundo. Véase Liu et al. (2021) para un ejemplo
de estos andlisis y Lopez-Cheda, et al. (2021) y Vallejo et al. (2022),
para ejemplos de aportaciones espanolas.

5.5. Medio ambiente, modelos espaciales y funcionales

Los datos actuales llevan, cada vez con més frecuencia, su lo-
calizacién temporal y espacial. Esto hace posible la construccién de
mapas geograficos por ordenador, o geographical information systems
(GIS), para describir la distribucién de una variable climéatica o medio
ambiental en una zona concreta. También se han desarrollado pro-
cedimientos para representar grandes conjuntos de series temporales
(Pena et al.,2019b). Por otro lado, la importancia del cambio climé-
tico has impulsado la recogida y analisis de datos medio ambientales,
por ejemplo masivamente por satélites, propiciado nuevos métodos
de alisado de curvas y de analisis de datos funcionales.

Greta Wahba (1934-) ha sido una gran impulsora de los métodos
de suavizado para datos climaticos. Tras graduarse en matematicas
en Cornell en 1956 trabajé diez anos en la industria y, siendo madre
separada con una hija pequefia, consiguié matricularse en Stanford
University para realizar un doctorado a tiempo parcial. Simultaneé su
trabajo en IBM con su doctorado en estadistica, que obtuvo en 1966.
Después, fue contratada por la Universidad de Wisconsin-Madison
y alli continda hoy, muy activa como profesora emérita. Ha recibido
muchos honores por su trabajo, como el Inaugural Senior Breiman
Award, 2017 o el COPSS Fisher Award, 2014. (Véase su pagina web,
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Figura 10: Professora Grace Wahba, pionera en los métodos de sua-
vizado de superficies

https://pages.stat.wisc.edu/ wahba/ y la entrevista de Nychka et al.,
2020).

Wahba comenz6 trabajando en splines y propuso, con sus coauto-
res, el método mas utilizado para estimar el parametro de regulariza-
cién, la validacion cruzada generalizada o generalized cross validation,
GCV, Golub et al., (1979). En segundo lugar, encontré una formu-
laciéon general de muchos problemas de estimacion estadistica, como
splines o maquinas de vector soporte, en el marco de espacios de
Hilbert con ntcleo reproductor, o reproducing kernel Hilbert spaces.
RKHS, Wahba, G. (1999). En tercer lugar, generalizé el método de
magquinas de vector soporte, introducido por Vapnik para dos clases,
para cualquier nimero de grupos, Lee et al. (2004). Sus métodos se
han aplicado extensamente en el andlisis de datos masivos meteoro-
logicos y ambientales.

Los datos espaciales aparecen en estadistica con los estudios geo-
mineros de Matheron (1963), el creador de la geoestadistica (vease
Cressi, 1991, y Diggle, 2013), que aglutina los trabajos previos en
ingenierfa forestal (Matern, 1960) y minera (Krige, 1951), para en-
cuadrarlos dentro de una metodologia global de datos espaciales. Be-
sag (1974) estudio los datos espaciales como realizaciones de procesos
estocasticos y su trabajo fue importante por atraer el interés de los
estadisticos a este campo. Un procedimiento bayesiano para eliminar
el ruido o la degradaciéon de una imagen aparece en el trabajo pionero
de Grenander (1983) y su método de limpieza de imagenes aplicando
Gibbs sampling ha sido extendido y popularizado con el trabajo de
Geman and Geman (1984), y con los métodos MCMC, comentados
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en la seccién 4.1.

Otros ejemplos de cémo el andlisis de datos de medio ambiente
ha hecho surgir modelos ttiles en otras areas son los siguientes. Para
detectar el efecto de los gases CFC (clorofluorocarburos) en la capa
de ozono se han desarrollado métodos para detectar tendencias muy
pequenas en series temporales (Reinsel and Tiao, 1987) basados en
efectos aleatorios. Estos procedimientos han sido después eficaces en
el andlisis de datos longitudinales en medicina. El anélisis no paramé-
trico de datos meteorolégicos mediante datos funcionales (Wang et
al., 2016) ha desarrollado procedimientos utilizados para la compren-
sién del lenguaje hablado en Inteligencia artificial. Modelos espacia-
les desarrollados para el estudio del clima han contribuido al estudio
epidemiolégico de la difusién del COVID-16, véase Amdaoud et al.
(2021). Finalmente, modelos en espacio-tiempo para datos masivos
de medio ambiente, (véase Pefia and Tsay, 2021), se estan aplicando
con éxito en la econometria.

6. Conclusiones

La estadistica ha tenido un papel creciente en el avance de la
ciencia, proporcionando las herramientas para construir modelos ma-
temdticos no deterministas para contrastar teorias cientificas, com-
probar la verosimilitud de las hipétesis, y generar predicciones. Sin
embargo, es esperable que, con la abundancia de datos masivos, asu-
ma un nuevo protagonismo en la generacién de posibles relaciones
entre variables que puedan dar lugar a la creacién de teorias cien-
tificas. Las nuevas formas de recoger de forma automatica datos en
muchos entornos incorporaran a los dispositivos de recogida procedi-
mientos automaticos de andlisis, encaminados a detectar relaciones
no previstas entre variables que puedan mejorar las predicciones. Co-
rresponderd a los cientificos en cada campo analizar si las asociaciones
detectadas indican o no relaciones causales, y proponer experimentos
para verificarlo. De esta manera, la estadistica anadird a su tradicio-
nal papel de método cientifico para la contrastacién de teorias, el de
herramienta ‘para sugerir otras nuevas.

El analisis automatico de datos para construir reglas de decisién
en muchos campos sociales se extendera en el futuro y es importante
controlar los sesgos asociados a algoritmos que reproducen el pasado
y que funcionan como cajas negras cuyos detalles no son aparentes.
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El analisis de las propiedades de los algoritmos mediante disefios de
experimentos y otras herramientas para contrastar la causalidad y
revelar su estructura interna y los posibles sesgos debera ser un campo
importante de trabajo futuro.

Un impulso importante para nuevos métodos estadisticos va a ve-
nir de la abundancia de datos espaciales y temporales muy desagre-
gados. La mayor parte de la estadistica desarrollada hasta la segunda
mitad del siglo XX ha sido para datos independientes, cuando los
nuevos datos masivos van a tener, en general, dependencias tempo-
rales y espaciales. Métodos para trabajar de forma mas efectiva con
este tipo de datos, que en forma desagregada tienen estructura de
tensores, va a concentrar muchos avances importantes en el futuro.
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CONTESTACION
DEL
EXCMO. SR. D. FRANCISCO JAVIER
GIRON GONZALEZ-TORRE



Excmo. Sr. Presidente,
Excmas. Sras. Académicas,
Excmos. Srs. Académicos,
Senoras y Senores

Quisiera agradecer a la Presidencia de la Academias el haberme
propuesto para contestar el discurso de ingreso del Prof. Daniel Pena,
lo que me produce por una parte enorme satisfaccién y por otra una
gran responsabilidad a la hora de glosar sus méritos y contribuciones
a la Ciencia Estadistica a lo largo de su dilatada carrera, cuyo co-
mienzo podemos situar hacia la mitad de los afios 70 del pasado siglo
y contintia en la actualidad con gran vigor ya que, en estos momen-
tos, tiene entre sus manos la publicacién de un libro, varios articulos
con sus numerosos discipulos y colaboradores y la direcciéon de cua-
tro tesis doctorales. Ni siquiera sus dos periodos como rector de la
Universidad Carlos III de Madrid apenas mermaron su dedicacién a
la Estadistica.

Conoci al Prof. Pefia en el afio 1975, cuando era profesor de la
Escuela de Organizacién Industrial, situada cerca de la Facultad de
Ciencias, tras coincidir con él en una conferencia dictada en alguno de
los seminarios del Departamento de Estadistica e Investigacién Ope-
rativa de la Universidad Complutense de Madrid, entonces dirigido
por el Prof. Sixto Rios a quien quiero recordar esta tarde ya que fue él
quien contesté a mi discurso de ingreso en esta Academia. Desde ese
momento hemos tenido una relaciéon personal que ha durado hasta
nuestros dias: hemos coincidido en muchos Congresos de Estadistica;
en particular, los Valencia Meeting on Bayesian Statistics y los de la
Sociedad de Estadistica e Investigacion Operativa. También compar-
timos cargos de responsabilidad en la direcciéon de la SEIO durante
un mandato; él como Presidente y yo como Vicepresidente. Curiosa-
mente, desde el punto de vista profesional solamente hemos tenido
una ocasién de trabajar juntos para un ambicioso proyecto originado
en nuestra Academia, del que mas adelante daré debida cuenta.

Quiero comentar, muy brevemente, como ahora nos sugieren y re-
comiendan los nuevos estatutos, el discurso de ingreso del Prof. Pefia
quién comienza con un breve repaso histérico de la ciencia estadistica
hasta nuestros dias, sefialando algunas de las ideas mas importantes
aparecidas en esta disciplina y que supusieron notables cambios de
paradigma asi como la introducciéon de nuevas técnicas estadisticas.
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Entre ellas hay que senalar las debidas a la irrupcién de los orde-
nadores en la estadistica, que han permitido el uso de métodos de
simulacién o MonteCarlo como son el bootstrap de Efron en la esta-
distica frecuentista, y los métodos de MonteCarlo basados en cadenas
de Markov en la estadistica bayesiana.

Finaliza su discurso comentando como muchas de las ciencias so-
ciales —la Economia, la Psicologia, y otras como la Medicina, la
Ingenieria o el estudio de los problemas Medio Ambientales— han
impulsado la aparicién o el auge de nuevas técnicas estadisticas. Esta
interaccion o simbiosis entre teoria y aplicaciones se da con mayor in-
cidencia en la estadistica al tratarse de un ciencia que se nutre sobre
todo de las aplicaciones, como también ocurre en algunas ramas de
la matematica aplicada. Muchas veces, la necesidad de resolver nue-
vos problemas, que anteriormente no se habian planteado, ha dado
origen a nuevos métodos estadisticos que hubiesen sido inimaginables
en su momento, debido a que en la actualidad los datos ya no son
simplemente escasos y numéricos sino que pueden ser masivos como
las imégenes, videos, audios, sonidos, etc.

Paso, a continuacién, a detallar su trayectoria académica y cien-
tifica.

LAUDATIO

Comienzo con una breve descripcién de sus principales méritos
que desglosaré a continuacién, con especial atencién a sus contribu-
ciones cientificas.

Daniel Pena es Doctor Ingeniero Industrial por la Universidad
Politécnica de Madrid y Diplomado en Sociologia y en Estadistica
por la Universidad Complutense de Madrid .

Actualmente es Director del Instituto UC3M-BS en Financial Big
Data y Catedratico emérito del Departamento de Estadistica de la
Universidad Carlos IIT de Madrid. Ha sido profesor titular y poste-
riormente catedratico de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros
Industriales de la Universidad Politécnica de Madrid y director del
Departamento de Estadistica de la misma. A continuacién fue di-
rector y fundador del Departamento de Economia de la Universidad
Carlos III de Madrid y, poco después, director del Departamento de
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Estadistica e Investigacion Operativa de la misma Universidad y, pos-
teriormente, fue elegido Rector de esta Universidad por dos mandatos
consecutivos, desde abril de 2007 hasta abril de 2015.

Anteriormente, fue director del Laboratorio de Estadistica de la
Universidad Politécnica de Madrid y Visiting Full Professor en las
Universidades de Wisconsin—-Madison, Chicago, y British Columbia.

Es miembro de las siguientes instituciones nacionales e interna-
cionales: The Institute of Mathematical Statistics, The International
Statistical Institute, The American Statistical Association, The Royal
Statistical Society, The Bernoulli Society of Mathematical Statistics,
la Sociedad Espanola de Estadistica e Investigaciéon Operativa de la
que fue presidente, el Instituto Interamericano de Estadistica, la Aso-
ciacion Espanola para la Calidad, The American Society for Quality
Control y The International Society for Bayesian Analysis.

Hasta la fecha ha dirigido 31 tesis doctorales, mas otras cuatro en
curso, publicado dieciocho libros y 232 articulos de investigacién sobre
Estadistica y sus aplicaciones. Su indice h, segiin Google Scholar, es
45 y el niimero de citas de sus articulos se eleva a unas 9 500. Tiene
seis sexenios de investigacién.

Ha dirigido proyectos del Plan Nacional de Investigacién como In-
vestigador principal ininterrumpidamente desde 1982 hasta la actua-
lidad, de la Fundacién BBVA, y ha participado en redes y proyectos
europeos como el Economic Applications of Time Series (1995-1998),
el Factor Models (1998-2001), y ha sido Director del grupo espaiol
en la red europea SACD (Statistical Analysis of Complex Data) fi-
nanciado por la European Science Foundation.

Su trayectoria internacional ha sido reconocida como: profesor
invitado en las Universidad de Chicago, British Columbia, Toronto
y Madison-Wisconsin. Ha sido miembro de honor de las asociaciones
principales de Estadistica (Fellow of the American Statistical Associa-
tion y del Institute of Mathematical Statistics). Como conferenciante
invitado ha participado en més de 70 congresos de Estadistica, entre
ellos los méas importantes de la profesion, como los Joint Statistical
Meetings (ASA, IMS, etc.) en EEUU, the World Congress of the Ber-
noulli Society, the European Meeting of Statisticians, the Congress
of the International Statistical Institute.

En el ambito de las series temporales, ha sido invitado frecuente
en los congresos mas prestigiosos sobre series temporales y prediccién
como, por ejemplo, fue Keynote Speaker en el International Sympo-
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sium on Forecasting celebrado en Lisboa en el afio 2000, y seis veces
conferenciante invitado de la NBER/NSF Time Series Conference.

Ademsds ha impartido seminarios de investigacién en més de 80
universidades, que incluyen varios de los mejores departamentos de
Estadistica del mundo, como Stanford, Chicago, Wisconsin, Minneso-
ta, Carnegie-Mellon, London School of Economics, Lancaster, Liver-
pool, Lovaina, Cambridge, Hong-Kong, British—-Columbia y Toronto.

Su investigacion se ha centrado en los modelos de series tem-
porales, los métodos robustos, el analisis multivariante, los modelos
bayesianos, y las aplicaciones de la Estadistica a la mejora de la eco-
nomia y la administracién de empresas, la historia, la antropologia,
la medicina, la ingenieria y el medio ambiente, que més adelante se
comentaran con més detalle.

Como resultado de sus investigaciones se han creado nuevos mé-
todos estadisticos que han demostrado ser importantes en sus aplica-
ciones a distintos Ambitos de la Ciencia. En especial, como indicaba la
American Statistical Association en su nombramiento como Fellow, es
uno de los investigadores méas reconocidos del mundo en el modelado
y prediccién de conjuntos de series temporales: “for his outstanding
and pathbreaking research contributions to time series analysis”.

Entre sus muchas contribuciones a las series temporales, el méto-
do que propuso para medir la influencia de cada dato en la prediccién
se cita como el método estandar en muchos libros de texto en varios
idiomas. El modelo que desarrollé con George Box, the Pena-Box
model or Exact Dynamic Factor Model, ha sido extendido y genera-
lizado por muchos autores y, por su importancia en Economia, se le
concedio el Premio Jaime I de investigacién en esa area.

Su interés investigador ha cubierto un amplio espectro de temas
con contribuciones destacadas en muchas areas de la Estadistica, co-
mo los métodos bayesianos, la estimacién robusta de modelos, el ana-
lisis multivariante, la econometria y los métodos estadisticos para la
calidad, con contribuciones que se han publicado en las mejores re-
vistas de estos campos. En concreto, el enfoque que propuso para
medir la sensibilidad de los datos en un modelo de regresion fue re-
conocido con el 2006 Youden Prize al mejor trabajo publicado en
Technometrics, concedido por The American Statistical Association
y The American Society for Quality.

Ademaés de su intensa labor investigadora ha impulsado la investi-
gacién estadistica y la colaboracién internacional impartiendo cursos
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y seminarios en mas de 40 universidades espafiolas y méas de 65 en
todo el mundo; dirigiendo asociaciones cientificas espafiolas (Presi-
dente de la Sociedad Espanola de Estadistica e Investigacién Opera-
tiva, SEIO), europeas (Presidente of European Courses on Advanced
Statistics, ECAS) e internacionales (Vicepresidente del Instituto In-
teramericano de Estadistica, IIE), creando nuevos centros de investi-
gacion estadistica como el Departamento de Estadistica y el Instituto
de Big Data de la Universidad Carlos IIT de Madrid y desarrollando
una intensa labor editorial como Director de Estadistica Espanola y
Editor Asociado de numerosas revistas de Estadistica de alto impac-
to. Ha contribuido a transformar la ensenanza de la Estadistica en
Espana y Latinoamérica escribiendo libros de texto ampliamente uti-
lizados y dirigiendo la tesis doctoral de 31 profesores que imparten
actualmente docencia en 8 universidades espanolas, 5 europeas y 8 la-
tinoamericanas. Finalmente, ha trabajado para mejorar los métodos
docentes y la administracion universitaria mediante herramientas es-
tadisticas de calidad, recibiendo varios premios por estas actuaciones,
tanto de organismos publicos (Comunidad de Madrid), como privados
(Asociaciéon Espafiola para la Calidad).

A continuacion, quisiera senalar la relacién que ha tenido el Prof.
Pefia con nuestra Academia. Ha sido invitado a impartir, al menos que
yo recuerde, dos conferencias plenarias en nuestra casa, fue elegido
Académico Correspondiente en 2018 y participé como coordinador,
junto con el Prof. Toni Espasa y con quien les estda hablando, en un
proyecto pionero dirigido por nuestro recordado presidente D. Angel
Martin Municio sobre Econometria de la lengua espanola que culmi-
no, poco después de su fallecimiento, con la publicacién en el ano 2003
de la primera monografia dedicada a estudiar Fl valor econdmico de
la lengua espanola, patrocinado por el Instituto Cervantes, la Funda-
cion del Banco Santander Central Hispano y nuestra Academia.

La metodologia empleada se bas6 en el examen de las cuentas
nacionales, en concreto en las tablas de origen destino, con el fin
de extraer de estas tablas la parte del VAB y PIB que se puede
asignar a la lengua cuando se tiene informacién completa, y usar
métodos econométricos cuando solamente se tiene informacién parcial
o se hacen predicciones. Como resultado de este trabajo se estimé la
aportacién de la lengua espafiola al PIB en un 14 % en el periodo 1995-
1997, con tendencia creciente. Una actualizacién del estudio anterior,
que incluye la aportacién de la lengua al empleo puede verse en Girén
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& Canada (2009).!

Sorprendentemente, en una conferencia organizada por la Seccion
de Matematicas con fecha 5 de junio de 2019, el Prof. Tomés Chacén
de la Universidad de Sevilla presenté el Estudio del impacto socio-
econémico de las Matemaéticas en Espana, elaborado por la empresa
AFI, por encargo de la Red Estratégica en Matematicas. En el in-
forme sobre la aportacion de las matemaéticas al PIB y al empleo
en varios paises europeos se utilizé la misma metodologia que en el
estudio sobre la aportacion econémica de la lengua espanola. En con-
creto se mostraba que alrededor del 11 % del PIB de Espana se puede
atribuir a las matematicas, algo menos que en otros paises europeos
pero, en cualquier caso, una cifra notable. Un estudio similar podria
llevarse acabo en las otras disciplinas de nuestra Academia.

Tras esta enumeracién de su trayectoria cientifica, me he permi-
tido analizar someramente los diversos temas tratados por el Prof.
Pefia y su evolucion en el tiempo. Una constante a lo largo de este
periodo son las contribuciones, tanto tedricas como aplicadas, como
va se ha apuntado anteriormente, de las series temporales; en segun-
do lugar aparecen los temas referentes a las observaciones atipicas o
andomalas. Poco a poco, van apareciendo temas como el andlisis de
conglomerados o cluster analysis, los modelos factoriales.y mas re-
cientemente el andlisis de imégenes, el aprendizaje automéatico y el
aprendizaje profundo o Deep learning, este Ultimo basado en redes
neuronales, que revelan su interés por temas més novedosos relacio-
nados con el Big Data, la Analitica o Ciencia de Datos, e incluso, la
Inteligencia Artificial.

En relacién con los ultimos temas quiero destacar dos libros re-
cientes, todavia en prensa, y editados por FUNCAS —un centro de
andlisis o think tank dedicado a la investigacién econdmica y social y
a su divulgacién—, que incluyen valiosas aportaciones del Prof. Pena:

o Nuevos métodos de prediccion econdmica con datos masivos.
e Andlisis econométrico con Big Data.

Sobre sus publicaciones, quisiera resaltar el elevado nimero de
libros de texto en castellano, que han sido de gran utilidad a méas de
una generacion de matematicos, estadisticos, ingenieros, y estudiantes

!Girén, F J. & Cafiada, A. (2009). Las cuentas del espafol. Fundacion Telefo-
nica. Ariel: Espana.
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de ciencias sociales. Entre ellos destacaria los dedicados a las Series
Temporales y al Andlisis de datos multivariantes. Su ultima publica-
cién, en la prestigiosa editorial Wiley, en colaboracién con Ruey S.
Tsaya, que estd a punto de aparecer, versa sobre Statistical Learning
with Big Dependent Data.

Sus primeros articulos, que datan de 1976, versan sobre dos temas
importantes que estaban en efervescencia en ese momento como eran
la teoria de la decision y la inferencia bayesiana y la metodologia de
Box-Jenkins para el modelado de las series temporales publicada en
un articulo pionero de 1973, con aplicaciones a problemas reales. A
partir de ese momento, el tema de las series temporales y otros rela-
cionados con ellas, como hemos comentado con anterioridad, consti-
tuyen una parte importante de sus aportaciones, tanto tedricas como
aplicadas.

Otro de los temas en que ha destacado la investigaciéon del Prof.
Pena es al estudio de la robustez de los modelos estadisticos, con
particular énfasis en los modelos lineales, los modelos lineales ge-
neralizados y las series temporales uni y multidimensionales, y a la
deteccién de observaciones anémalas o atipicas, donde sus trabajos
han tenido un reconocimiento unanime.

A estos resultados, que han sido una constante en su dilatada
carrera, hay que anadir, mas recientemente, su interés por nuevas
areas de la estadistica como son la seleccién de modelos y de variables
en regresion, los datos funcionales, los modelos factoriales dinamicos,
el analisis estadistico de imagenes, el analisis de conglomerados o —
como habitualmente se le conoce— cluster analysis y, por tultimo,
en problemas con datos masivos o Big Data como se describen en el
titulo de su discurso.

Dando un paso més, si examinamos cuidadosamente su Curricu-
lum Vitae, un simple andlisis estadistico de su produccién cientifica,
excluyendo los libros de texto, revela un niimero elevado de temas de
investigacién que van desde la estadistica bayesiana hasta temas muy
actuales como el aprendizaje automatico y el Big data. Sin embargo,
hay al menos cuatro temas importantes en los que se ha centrado
una buena parte de su investigacién que son: las series temporales
(80 articulos del total de 232); en segundo lugar, el importante tema
de la robustez y deteccion de observaciones atipicas o anémalas y el
desarrollo de medidas de influencia en los modelos estadisticos (49 del
total); en tercer lugar, los articulos de indole bayesiana (32 del total),
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y en cuarto lugar, los modelos lineales generalizados y en particular,
los modelos de regresién (24 del total). Cabe senialar que los cuatro
temas mencionados no son disjuntos en absoluto; de hecho, muchos
articulos tratan de aplicar resultados de algunos temas a otros como,
por ejemplo, medir la influencia de las observaciones atipicas en series
temporales y en los modelos de regresién, tanto desde la perspectiva
frecuentista como desde la bayesiana.

Para aquellos que no estan dentro del mundo, o al corriente, de
la estadistica les puede parecer extrafio el que haya, basicamente,
dos enfoques muy diferentes a los llamados métodos estadisticos. Si
nos fijamos, a lo largo del discurso de ingreso y de mi contestacién
yva han aparecido referencias a los enfoques frecuentista y bayesiano
a la estadistica, a veces en concordancia, como suele ocurrir en la
estimacién de pardametros, y otras veces en discrepancia, como son
los problemas de contraste de hipdtesis simples y multiples, los de
seleccién de variables y los mas generales de seleccién de modelos.
Esto diferencia a la estadistica del resto de las matematicas, ya que
sus fundamentos tedricos son distintos segtin el enfoque que se quiera
adoptar: las distribuciones en el muestreo para el enfoque frecuentista
v la teoria de la probabilidad para el segundo. En este sentido, la
estadistica no es una ciencia exacta estrictamente hablando, lo cual
es de esperar pues trata con un concepto elusivo, y dificil de definir y
cuantificar, como es la incertidumbre, aunque su desarrollo depende
de varias ramas de las matemaéticas y, en concreto y en mayor medida,
del calculo de probabilidades.

En relacién con lo que acabo de exponer me van a permitir que
haga un breve inciso en este momento.

En 1812, Laplace en su Teoria Analitica de las Probabilidades ex-
pone los principios y las aplicaciones de lo que él llama geometria del
azar?. Esta obra representa la introduccién de los recursos del anali-
sis matematico, que él mismo habia desarrollado, en el estudio de los
fenémenos aleatorios, y recopila ademés toda una serie de memorias
publicadas desde 1771, algunas de las cuales no tenian relacién con
las probabilidades.

Laplace expresa de forma sencilla el significado del calculo de
probabilidades como sigue: “En el fondo, la teoria de probabilidades

2En esa época a las mateméticas se las conocia con el nombre genérico de
geometria y a los matematicos como gedmetras.
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es s6lo sentido comin expresado con nimeros”.

La importancia de esta materia la resalta Laplace con las siguien-
tes palabras: “Es notable que una ciencia que comenzo6 con las consi-
deraciones sobre los juegos de azar habia de llegar a ser el objeto mas
importante del conocimiento humano. Las cuestiones mas importan-
tes de la vida constituyen en su mayor parte, en realidad, solamente
problemas de probabilidad”.

Es sorprendente que después de Laplace, el interés por esta ma-
teria fue disminuyendo hasta practicamente desaparecer como disci-
plina matematica durante el siglo XIX.

Sin embargo, su comentario se puede considerar profético, ya que
hoy dia no se concibe el progreso en ninguna ciencia, ni en cualquier
actividad humana, sin la presencia de la probabilidad.

De hecho, la férmula o teorema de Bayes, tal como hoy lo conoce-
mos y se explica en los cursos sobre teoria de la probabilidad, se debe
a Laplace. Tanto Laplace como Gauss usaron la inferencia bayesiana
para resolver problemas reales. De hecho Gauss y Laplace descubrie-
ron, por caminos muy distintos y casi al mismo tiempo, la distribucién
normal que es conocida universalmente como distribucion gaussiana
o distribucién de Gauss-Laplace en el mundo francéfono. Laplace lo
hizo como resultado del teorema central del limite y Gauss a resultas
de imponer principios bésicos en la distribucién que siguen los errores
de observacién de modo que justificasen como estimador bayesiano el
estimador de minimos cuadrados.

Reanudo mi discurso comentando las aportaciones del Prof. Pena
como ingeniero y estadistico a la amplia drea que abarca el término
calidad, que afecta a muchos ambitos, no solamente a la industria
y las fabricas en sus procesos industriales, sino a instituciones como
puedan ser las universidades, las titulaciones universitarias, la edu-
cacién, los servicios informéaticos y un largo etcétera. En total, los
articulos en esta area suman 22 aportaciones. La Tabla 1 resume sus
contribuciones a las diferentes areas mayoritarias.

De todo lo anterior podriamos definir a Daniel Pefia como un
estadistico ecléctico. En efecto, en su extensa produccion cientifica
aparecen tanto articulos bayesianos como articulos frecuentistas. No
estd adscrito a ninguna de las dos maneras de ver la estadistica sino
que utiliza las mejores y mas apropiadas herramientas que propor-
cionan ambos enfoques para cada tipo de problemas estadisticos.
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Series temporales 80
Robustez y observaciones atipicas | 49

Estadistica bayesiana 32
Modelos lineales 24
Control de calidad 22
Miscelanea 25

Tabla 1: Resumen de la produccion cientifica, desglosada segtin temas
de investigacion.

En su dilatada carrera, Daniel Pefia ha recibido muchos e im-
portantes premios y honores como reconocimiento de su actividad
cientifica y aportaciones relevantes a la Ciencia Estadistica. Aunque
en mi discurso ya he comentado alguno de los premios o distinciones
que ha recibido, paso a continuacion a sefialar los mas relevantes en
orden inverso en el tiempo:

= Premio Nacional de Estadistica 2020. Premiado en la primera
convocatoria y concedido por el Gobierno de Espana a través
del INE.

= Miembro de la Real Academia de Ciencias Exactas, Fisicas y
Naturales de Espafia como Académico Correspondiente Nacio-
nal. 2018.

» Medalla de Honor de la Universidad Carlos III de Madrid, 2015.

= Medalla de la Sociedad Espanola de Estadistica e Investigacion
Operativa. 2014.

= Premio Rey Jaime I de Economia. 2011.

» Premio Ingeniero del afio, del Colegio Oficial de Ingenieros In-
dustriales de Madrid. 2011.

s Miembro de honor de la American Statistical Association.

» Jack Youden Prize 2005 concedido por The American Society
for Quality and The American Statistical Association for the
best article published in Technometrics this year for the article:
A new statistic for influence in regression.

72



= Premio de Investigacién de la Universidad Carlos 11T de Madrid.
Bienios 2003-5 y 2005-07.

= Miembro de honor del Institute of Mathematical Statistics.
= Miembro del International Statistical Institute, 1985.

= Premio de la Comunidad de Madrid a la Excelencia y Calidad
del Servicio publico 2000 por el proyecto: Mejora de la calidad
mediante la simplificacién de procesos en la Universidad Carlos
IIT de Madrid.

Creo y estoy seguro de que tu incorporaciéon a la que ya es tu
casa, va a ser muy util y beneficiosa dado tu interés y conocimiento
de las nuevas tecnologias del analisis de datos masivos que ya estan
cambiando nuestra sociedad.

Finalizo mi discurso, ddndote la bienvenida a nuestra Academia
en nombre de todos mis compaifieros.

Muchas gracias por su atencién.

COMENTARIOS AL HILO DEL DISCURSO

En este apartado de mi discurso de contestacién hago unas bre-
ves reflexiones sobre algunos de los aspectos méas llamativos —y que
considero importantes— del discurso de ingreso.

= Sobre la prediccién

Una de las tareas mas importantes de los métodos estadisticos
actuales, como se enfatiza en el discurso, es la de predecir el compor-
tamiento futuro de observaciones basado en los datos presentes. En
los 1ltimos tiempos se ha cambiado el paradigma de estimar los pa-
rametros de un modelo por el de predecir el comportamiento futuro
de los datos generados por el modelo. La estadistica bayesiana, por
su propia estructura probabilistica basada en la idea importantisima
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de la intercambiabilidad, estd mejor disefiada, a priori, que la clasi-
ca para hacer predicciones. En efecto, asi como la estadistica cldsica
estd mas enfocada a las predicciones puntuales, la bayesiana se basa
en la llamada distribucion predictiva, que es una distribucién de pro-
babilidad sobre los acontecimientos futuros que permite, entre otras
cosas, medir la incertidumbre asociada a la prediccién. En los casos
mas interesantes de datos dependientes, también se puede calcular la
distribucién predictiva, aunque su calculo pueda ser mas complejo y
haya que recurrir a los métodos de Monte Carlo basados en cadenas
de Markov. Como ejemplo simple de la diferencia entre los dos enfo-
ques tenemos el siguiente: cuando se dice, p. €j., que el IPC del mes
préximo va a ser un 0.5 %, lo méas probable es que la prediccién —en
este caso, la estimacién puntual de lo que va a ocurrir— no sea exac-
tamente esa, aunque se supone serd parecida. Sin embargo, es mucho
mas sensato e informativo decir que el IPC futuro no es un ntimero
sino una cantidad aleatoria que sigue una determinada distribucién,
llamada predictiva, centrada alrededor de 0.5 % de la que se puede
obtener su incertidumbre, muchas veces medida por la anchura de un
cierto intervalo de credibilidad, que se deduce de esa distribucién.

» Sobre la robustez de los modelos y las observaciones
atipicas

Uno de los temas en los que més ha trabajado el Prof. Pefia es el
de robustez, un concepto, en principio elusivo, ya que la robustez hay
que entenderla como condicionada o referida a un modelo base, gene-
ralmente basado, directa o indirectamente, en la distribucién normal.
Es bien sabido que los modelos normales son muy sensibles a la apa-
ricién de datos atipicos o andémalos (siempre entendidos respecto del
modelo base), que son datos no esperados por el modelo pero que
influyen no solamente en la estimacion y en los contrastes de hipote-
sis de esos parametros sino también en las predicciones, por lo cual
este tema ha generado mucho interés y dentro del &mbito estadistico
se han propuesto diferentes enfoques, como los M-estimadores, los
estimadores recortados (trimmed), y un largo etcétera.

Sin embargo, otra manera de atacar el problema de la robustez
es el considerar modelos robustos en lugar de modelos basados en la
distribuciéon normal. La idea es simple: la distribucién normal tiene
colas que decrecen de forma exponencial con lo cual la presencia de
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observaciones atipicas es, valga la redundancia, algo anémalo, mien-
tras que los modelos robustos se basan en distribuciones con colas
mas pesadas, con lo cual los posibles datos atipicos tiene menos peso
o influencia en el analisis estadistico. El problema con este enfoque
es encontrar el modelo mas robusto dentro de alguna familia, para-
métrica o no paramétrica, que mejor se ajuste a los datos, lo que
implica tener que resolver un problema de seleccién de modelos. Am-
bos enfoques son complementarios, aunque el primero permite hacer
un reconocimiento de las observaciones atipicas y medir su influen-
cia en el modelo base, cuando se supone que este es cierto para la
mayoria de las observaciones.

» Sobre la seleccion de modelos y variables

El tema de seleccion de modelos y de variables en modelos multi-
paramétricos es uno de los mas importantes de la estadistica actual
para el que se han propuesto muy diversas soluciones como se comenta
en el discurso.

Debemos senalar la diferencia entre la selecciéon de modelos y la
seleccién de variables. El primero es un problema més general que
el segundo pues permite comparar modelos de muy distinta indole,
mientras que la seleccién de variables se aplica a modelos mas es-
tructurados, como los modelos lineales generalizados, que dependen
de diversas covariables que, en principio, se supone sirven para ex-
plicar los datos. La selecciéon de variables consiste en buscar el mejor
modelo explicativo, es decir, en eliminar aquellas covariables que son
irrelevantes para explicar los datos y que solo sirven para introducir
ruido. En general, se trata de encontrar el modelo méas econémico, en
el sentido de ser el mas pequefio, tal que su valor predictivo sea alto.

El elevado niimero de procedimientos frecuentistas y bayesianos
que hay en la actualidad para atacar ambos problemas se describe
en el discurso. La selecciéon de modelos desde el punto de vista de la
inferencia bayesiana se basa en el concepto de factor de Bayes pro-
puesto por Harold Jeffreys en su libro?, que ha tenido gran influencia
en la aceptaciéon y desarrollo de la estadistica bayesiana.

Como es un problema en el que he trabajado desde la perspectiva
bayesiana, quisiera comentar mi modesta contribucién al problema

3Jeffreys, H. (2000). 8rd Edition. The Theory of Probability. Oxford Classical
Texts in Physical Sciences: OUP Oxford.
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de seleccién de variables en modelos de regresiéon normal. En Girén
(2021)* se presenta un procedimiento sencillo, basado en factores de
Bayes y modelos jerarquicos para comparar modelos anidados y una
extensién al problema de comparar modelos no anidados como es el
de seleccion de variables. El factor de Bayes que se detalla tiene bue-
nas propiedades asintéticas, como es la consistencia bajo la hipoétesis
nula y las alternativas, y ademas tiene un buen comportamiento para
muestras pequefias y medianas, desde el punto de vista de su eva-
luacién frecuentista, lo que resulta en un balance adecuado entre los
errores de tipo I y II.

La extension del factor de Bayes anterior a la comparacién de
modelos paramétricos arbitrarios, resulta ser una extension del BIC
que permite obtener un nuevo criterio que, al ser una generalizacion,
podemos denominar GBIC'. A continuacién adjunto sus expresiones
para facilitar la comparacién entre ambos.

Si My, es un modelo estadistico dependiente de un parametro o
vector 6 de dimensién k, y = (y1,...,yn) es una muestra aleatoria
de tamano n del modelo, y 0 es el estimador maximo verosimil de 0,
el BIC se define como

BIC(My) = klogn — 2log L(6 ; y),
y el GBIC' como
GBIC(M) = k log% —2log L(6;y),

donde L(0;y) es la funcién de verosimilitud.

Para comparar modelos con parametros unidimensionales el GBIC
es idéntico al BIC, pero es bien sabido que el BIC' no funciona ade-
cuadamente como selector de modelos cuando la dimensién del vector
de parametros es grande. Sin embargo, el nuevo criterio tiene mas en
cuenta la dimension de los modelos que se comparan.

Desde el punto de vista bayesiamo, la seleccion de modelos y la de
variables termina con un hiper-modelo o meta-modelo que es simple-
mente una distribucién de probabilidad sobre modelos individuales,
donde los pesos de los modelos son sus probabilidades a posteriori.
De este modo, la seleccion de modelos o variables coincide con la idea
de model average o promedio de modelos.

4Girén, F, J. (2021). BayesianTesting of Statistical Hypotheses. Arguval: M4-
laga.
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El promedio de modelos se presenta cuando el modelo que des-
cribe al conjunto de datos es complejo y puede haber varios modelos
competitivos, por lo que una idea importante es construir un modelo a
partir de estos, que se realiza construyendo un meta-modelo mezclan-
do los modelos —por ejemplo, los que se obtienen aplicando técnicas
de seleccién de modelos— y ponderandolos con sus probabilidades a
posteriori.

La importancia de esta idea es que la prediccién usando un meta-
modelo se realiza con una distribucién predictiva que es una com-
binacién lineal o mixtura de las distribuciones predictivas de cada
modelo individual, no solamente del mas probable, lo cual produce
predicciones mas acuradas o precisas.

Como afirma el Prof. Pena en la Subseccién 4.4, el usar p-valores
para eliminar variables en el problema de seleccién de variables no
funciona adecuadamente, en general, y menos en el caso de datos
masivos, lo que suscribo totalmente.

= Sobre el concepto de intercambiabilidad o simetria

Una consecuencia importante de la paradoja de Stein en la es-
tadistica bayesiana, como senala el Prof. Pefia en su discurso, es el
de la extension del concepto de intercambiabilidad o simetria, debido
originalmente a De Finetti, que es clave en el desarrollo de métodos
bayesianos simples para crear modelos mas generales y refinados para
tratar, entre otros, el problema de la sobredispersion, que es la pre-
sencia de mas variabilidad en los datos que lo que seria de esperar del
modelo estadistico elegido, y que, desde el punto de vista frecuentista
es complicado de tratar.

Muchos de los tests de homogeneidad de la estadistica —como la
comparacién de la igualdad de los parametros de dos o més poblacio-
nes independientes— pueden reformularse como tests de homogenei-
dad utilizando la idea de intercambiabilidad (véase Girdn, 2021) y, de
ese modo, verlos como modelos jerarquicos que permitxen méas flexi-
bilidad a la hora de modelarlos atin a costa de un coste computacional
mas elevado, lo que en la actualidad no es ningtin impedimento, de-
bido al enorme desarrollo del calculo numérico y de los métodos de
Monte Carlo.

El meta-anélisis de ensayos clinicos de diversos centros que usan
el mismo protocolo pero que pueden diferir entre si debido a otros
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factores externos no controlables se modela y se adapta, de modo
més natural, a la filosofia subyacente en la estadistica bayesiana ya
que el concepto de intercambiabilidad estd asociado a la idea de ho-
mogeneidad de los datos de los diferentes centros.

» Sobre las aplicaciones a la medicina

Es interesante saber que, como nos recuerda el Prof. Pena, den-
tro del ambito de la estadistica aplicada, nueve de cada diez de las
publicaciones mas referenciadas estan relacionadas con la medicina;
en particular, el modelo de regresién logistica, el meta-andlisis y el
modelo de supervivencia de Cox son tres de los métodos estadisticos
maés utilizados.

Si nos fijamos en algo de tanta importancia como son los ensayos
clinicos en la medicina, estos siempre utilizan métodos estadisticos
generalmente basados en dividir la cohorte bajo estudio en dos o tres
partes para inferir la eficacia de un nuevo tratamiento: una a la que
se le aplica el tratamiento base, otra a la que se le aplica el nuevo
tratamiento y otra a la que se le suministra un placebo. Ultimamente
también se observa una tendencia a incluir en las aplicaciones médicas
métodos bayesianos.

Otro aspecto importante, dentro del ambito de la medicina que
involucra a la economia es el de los estudios de coste-efectividad de
tratamientos clinicos. Suele ocurrir que los tratamientos mas efecti-
vos son los mas caros por lo que se hace necesario disefiar nuevos
métodos para combinar ambos aspectos de un modo éptimo. El pro-
blema se complica muchas veces por la existencia de subgrupos que
responden a los tratamientos de forma distinta. En mis aportaciones
a este tema hemos introducido una novedad importante y es el de
considerar la distribucién predictiva de las combinaciones de los cos-
tes y la efectividad de los datos proporcionados por un ensayo clinico
como herramienta fundamental y, de paso, considerar el andlisis de
subgrupos como un problema de seleccién de variables.

= Colofén

En las conclusiones de su discurso de ingreso, el Prof. Pena refleja
las enormes posibilidades de la Ciencia de Datos para afrontar los re-
tos asociados a la ingente cantidad y diversidad de los datos —datos
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espacio-temporales, imagenes, videos, audios y sonidos— que tltima-
mente se transforman en datos computables para ser analizados con
algtin algoritmo, entre los que destacan los procedimientos predicti-
vos. De modo que la nueva estadistica sirva no solo para contrastar
teorias cientificas existentes sino que dé un paso adelante para sugerir
otras nuevas.
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