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PREFACIO

Este documento contiene el material recopilado durante varios cursos en
los que la profesora Paloma Main ha impartido la asignatura de Anélisis Ex-
ploratorio de Datos de la Licenciatura en Ciencias Matematicas, en la Facultad
de Matemadticas de la Universidad Complutense de Madrid. En estos anos la
asignatura ha ido evolucionando como lo esta haciendo la practica del analisis
de datos con la incorporacién de nuevas técnicas que exigen el manejo de soft-
ware estadistico para describir bases de datos de gran tamano. En esta linea, lo
que realmente se pretende es la introduccién de una forma actual de entender
esta primera etapa del andlisis estadistico de datos. Efectivamente es un tema
que ha tenido un enorme desarrollo y es dificil recoger todos los aspectos en
una asignatura cuatrimestral de tres horas semanales o en cursos bésicos, pero
de alguna manera hemos pretendido que los alumnos se encontrasen cémodos
a la hora de describir y efectuar un primer andlisis de una base de datos rela-
tivamente compleja asi como de afrontar el estudio y aplicacién de las nuevas
técnicas que se les puedan presentar.

Por tanto se incluird un breve introduccién a las dos herramientas uti-
lizadas MINITAB y R, que en nuestra opinién pueden ser representativos del
software estadistico en uso. Por un lado MINITAB como software comercial en
un entorno Windows, con la utilizacién de “persianas” y R como software libre
con la utilizacién de comandos estructurados en funciones. En la descripcién
de los temas se utilizardn ambos para resolver los problemas correspondientes
incluyéndose las pantallas de ordenador con las soluciones.

El esquema general del contenido puede resumirse en dos bloques iniciales
que estudian las columnas de las bases de datos por separado, mediante las téc-
nicas de anélisis univariante y las columnas en su conjunto mediante el andlisis
multivariante. Para estos dos andlisis se utilizardn basicamente dos tipos de
procedimientos: graficos y cuantitativos. Quiza sea en los métodos graficos en
los que se ha experimentado el maximo avance motivado, en gran medida, por
el gran aumento de la capacidad gréfica en los ordenadores personales. De todas
formas no se puede olvidar la descripcién y estudio de las medidas cuantitati-
vas tan relevantes para los procesos posteriores de inferencia. En el apartado
dedicado a la descripciéon de datos multivariantes se tratard también una breve
introduccién a los métodos de regresiéon para estudiar una forma de tratar la
cuestiéon de la dependencia entre las columnas de una base de datos.

Dado que en la aplicacién de las técnicas anteriores es necesario efectu-
ar ciertas hipotesis de normalidad en las observaciones, se incluirdn ciertos
procedimientos que permiten evaluar si dichas hipétesis pueden considerarse
aceptables sobre las observaciones o si se debe realizar algtin tipo de transfor-
macién sobre ellas y asf poder aplicar las técnicas descritas .

En este punto y una vez estudiadas bases de datos correspondientes a prob-
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lemas reales se analizardn de forma particular ciertos tipos de datos que han
sido descartados en un primer andlisis. Estos serdn los datos atipicos, por estar
claramente alejados del bloque general de las observaciones y los datos ausentes
al no aparecer ningtin registro en las celdas correspondientes. Cabe senalar que
no se pretenderd mas que hacer una breve introduccién, dada la gran amplitud
que han alcanzado dichos temas componiendo sendas monografias.

Para concluir, queremos dar un agradecido recuerdo a todos nuestros alum-
nos de estos cursos pasados por su entusiasmo juvenil que ha sido el estimulo
mas importante para avanzar en nuestro trabajo. Con sus indicaciones se han
enmendado errores y perfilado méas claramente muchos conceptos y ejercicios.
Espero que a los alumnos de los cursos futuros este trabajo les sirva para
completar su formacién y les resulte agradable afrontar la materia que se les
propone.
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Parte 1

Herramientas computacionales






1. INTRODUCCION A R

El R puede ser considerado una implementacién del lenguaje S, desarrollado
en Bell Laboratories y que forma la base del producto comercial S— PLUS. Los
primeros pasos de R se deben a Robert Gentleman y Ross Ihaka del Statistics
Department de la University de Auckland, aunque las sucesivas versiones son
controladas y desarrolladas por el R Development Core Team del que forman
parte muchos colaboradores en todo el mundo. Realmente el objetivo actual-
mente es la formacion de equipos de colaboradores dedicados a la utilizacién de
R para distintas aplicaciones como el grupo de redes bayesianas gR, de visual-
izacion de datos multivariantes ggobi. y muchos més que aportan los diferentes
paquetes que pueden cargarse gratuitamente desde la pdgina origen de todo
este proyecto de software libre www.r-project.org.

Hay una lista de correo para usuarios en espanol r-help-es, donde consultar
y comentar incidencias en el uso de R.

En resumen se podria considerar que los paquetes R proporcionan una
forma de manejar conjuntos de funciones o datos y sus documentacion.

1.1. Primeros pasos

- R es un lenguaje y un entorno para efectuar cdlculos estadisticos y anali-
sis gréficos, de distribucién libre que puede cargarse en www.r-project.org. Al
igual que la versién comercial S-Plus, estd basado en el lenguaje S. Es completa-
mente programable, siendo posible automatizar los procedimientos repetitivos
mediante scripts del usuario, también es facil escribir las funciones que se
necesiten asi como nuevos paquetes.

1.1.1. Zona de trabajo (Workspace)

- El Workspace en R contiene los datos y procedimientos de un determinado
trabajo o proyecto, asi que después de arrancar con el fichero RGui.exe, es con-
veniente seleccionar un nuevo directorio de trabajo en la persiana File/Change
Directory, ya que por defecto se posiciona en el directorio en el que se ha insta-
lado R, solapando los sucesivos trabajos. Al cerrar R se preguntard si se quiere
“Save workspace image”, diciendo yes se crearan dos ficheros en el directorio
de trabajo: .Rhistory con los comandos y sentencias generadas en la sesién
y .RData con los objetos almacenados pero si se le quiere dar un nombre es
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preferible guardarlo con ese nombre antes de cerrar en la persiana F'ile/Save
Workspace y contestar no cuando aparece “Save workspace image”. La proxi-
ma vez con doble-click sobre ese fichero . RData arrancard R en dicho espacio de
trabajo cerrando con el procedimiento anterior. Se puede ver en que directorio
se trabaja tecleando getwd)).

- Al arrancar R aparece la ventana de la RConsole de trabajo donde se
irdn introduciendo los sucesivos comandos que se pueden guardar en un fichero
.Rhistory. Si se obtienen graficos apareceran en otra ventana RGraphics que
pueden copiarse o guardarse en diferentes formatos asi como imprimirse.

- R trabaja con “objetos”, la mayoria de los cuales son funciones. Tecleando
objects() (o Is())se obtiene la lista de los que se tienen almacenados. Estos
objetos se guardan en el Workspace que es un fichero .RData, y que por
defecto se guarda en el directorio de trabajo en el que estd instalado R.

- En R, como en la mayoria de los paquetes basados en UNIX, se consideran
nombres diferentes los escritos con mayisculas o mintsculas, asi A y a repre-
sentardn distintos simbolos. En general se pueden utilizar todos los simbolos
alfanuméricos, aunque un nombre nunca podrd comenzar por un ndmero.

- Los comandos en R pueden ser: expresiones como plot(z,y) que seran
evaluadas impresas y su valor perdido, o asignaciones utilizando < — o =
como r < —27 que también serdn evaluadas y su valor transmitido a una
variable, pero no automaticamente impreso. Los comandos estardan separados
por ; o por una nueva linea, pudiendo agrupar comandos elementales entre { y
}. Si un comando no estd completo, el R devolverd el stimbolo + hasta que se
complete.

- Los comentarios en R se pueden poner casi en cualquier sitio, con tal de
comenzar con # todo hasta el final de la linea es un comentario.

- Para cerrar la sesién de R se tiene que escribir ¢() apareciendo la pregunta
de si guardar o no “workspace”. Si se contesta yes se guardard en .RData y
R.History del directorio de trabajo.

1.1.2. Ayudas

R tiene una serie de documentos html (que arrancan con el navegador) para
ayuda y manuales a los que se accede con help.start(). Si se conoce el nom-
bre de la funcién, por ejemplo nombre se introduce help (nombre) y en una
ventana aparte aparecerd toda la informacién sobre su definicién y caracteris-
ticas. Si no se conoce el nombre exacto de la funcién es preferible preguntar
help.search (“nombre”) y aparecerédn los ficheros de ayuda con algin elemento
que sea nombre. Se puede utilizar también ?help o Thelp.search para obtener
mas informacion de estas ayudas. Para no tener que teclear lo mismo varias ve-
ces, con las teclas de movimiento, T o | se obtienen las sentencias introducidas
con anterioridad.

Otra forma de obtener ayuda sobre nuestra funcién nombre es mediante
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ejemplos de ayuda tecleando example(nombre). Como prueba escribase example (plot).
En la mayoria de las funciones que se describiran, se debera recurrir a help( )
para obtener informacién completa de las mismas.

1.1.3.  Scripts

Son ficheros que contienen listas de comandos segiin se escriben en la con-
sola, pudiendo incluir comentarios (lineas comenzando por #) que explican
lo que se pretende hacer. Son muy titiles para repetir en sucesivas ocasiones,
ciertos procedimientos que hemos tecleado en un determinado momento y para
almacenar los comandos utilizados en las diferentes sesiones

Ejemplo: Para crear y hacer funcionar un script que genere dos mues-
tras de tamano 50 de una distribucion N (2,3) calculando su coeficiente de
correlacion.

1. Arrancar R

2. En la persiana File seleccionar New Script, si se quiere utilizar
un script almacenado seleccionar Open Script.

3. Escribir en el script las siguientes lineas
r < —rnorm(50,2, 3)
y < —rnorm(50, 2, 3)

plot(z,y)
print(cor.test (z,y))

4. Seleccionar todas las lineas y presionar el botén derecho del ratén
y aparecerd una ventana de didlogo en la que se selecciona “Run
line or selection”, asf se ejecutardn todas las sentencias del script.
Si no se selecciona nada, se ejecuta la sentencia al final de la cual
estd colocado el cursor. También se puede seleccionar un bloque de
sentencias que son las que se ejecutaran.

5. Como salida aparecerd en una ventana RGraphics, una nube de
puntos correspondiendo a las 50 observaciones pedidas y en en la
ventana RConsole el valor del coeficiente de correlacién muestral
asf como el correspondiente p-valor del contraste y los extremos del
intervalo de confianza a nivel 0,95.

6 Para guardar y cerrar el script, cuando se estd en la ventana del
mismo abrir la persiana File y seleccionar Save guardédndolo con
la extension . R y Close script para cerrarlo
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1.1.4. Paquetes R

Los paquetes proporcionan las facilidades para manejar conjuntos de fun-
ciones o datos y la documentacién correspondiente. Son destacables los sigu-
ientes aspectos:

- Se cargan y descargan ocupando memoria sélo cuando son utilizados.

- Se instalan y actualizan facilmente. Un inico comando, ejecutable dentro
o fuera de R, coloca en su sitio las funciones datos y documentacién.

- Se adapta a los usuarios o administradores pudiendo tener ademé&s una o
mads librerfas privadas de paquetes.

- Se pueden validar ya que R posee comandos para verificar que la doc-
umentacion existe, para eliminar errores comunes y para comprobar que los
ejemplos funcionan realmente.

Estructura de los paquetes R

La estructura bésica suele contener

- un fichero descriptivo del paquete, autor y condiciones de la licencia en
formato texto

- un fichero indice con las lista de funciones y datos, que puede generarse
automadticamente

- un subdirectorio man/ de ficheros de documentacién
un subdirectorio R/ de ficheros de cédigos R
un subdirectorio data/ de conjuntos de datos

- un subdirectorio src/ de fuentes C, Fortran o C++

de forma menos frecuente también contiene

- tests/ para contrastes de validacién

- exec/ para otros ejecutables, por ejemplo en Java

- inst/ para otro material

- un “script” de configuracién para comprobar otro software que se necesite
o para manejar diferencias entre sistemas.

Formatos de bases de datos

El comando data() carga datos de los paquetes que se tienen cargados
- Ficheros de texto rectangulares con separador coma o espacio en
blanco
- Codigo fuente S producido por la funcién dump() de R o S — Plus
- Ficheros R binarios que produce la funcién save()
El tipo de fichero se elige automédticamente segin la extension.

Carga opcional de paquetes

- En el Help meni se pueden encontrar los Manuales donde se describen las
funciones que se cargan con los paquetes bésicos que se instalan al arrancar el R.
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Hay otros paquetes suplementarios que no son mas que grupos de funciones que
se han escrito y hecho piblicas por los creadores a través de la familia CRAN
de sitios en Internet (via http://cran.r-project.org). En el meni Packages se
pueden manejar estos otros paquetes, siendo algunos de los més utilizados el
mva y MASS. También algunos se pueden cargar mediante library(mova) y
library(M ASS) y con library() se pueden ver los paquetes disponibles para
cargar directamente sin tener que acceder al sitio de R. Para saber cudles se
tienen cargados hay que teclear search().

Dentro del meni Packages se tienen las opciones de instalacion o actual-
izaciéon de nuevos paquetes ya sea directamente del sitio CRAN o desde un
fichero .zip que también se puede obtener en ese mismo sitio. Una vez instalado
en nuestro directorio R podré ser cargado con Load Package para trabajar con
¢l en nuestra sesion.

Cabe senalar, aunque no sea de interés para la mayorfa de los usuarios, que
es posible acceder a los cédigos fuente de los paquetes de R. No se distribuye de
forma automdética sino que hay que ir al sitio CRAN y acceder a la opcién R
Sources para cargarla en nuestro sistema. A partir de ahi se puede visualizar el
codigo de cualquier cdlculo por ejemplo cor.test del paquete statst (para saber
en qué paquete se encuentra hay que teclear ?cor.test y aparece en la primera
linea de la ventana de Help), dentro del directorio R donde se guardoé el cédigo
fuente, mediante el camino src\library\stats\R\cor.test.R.

1.1.5. Lenguaje R

Como se dijo al principio es un dialecto del lenguaje S, con una estructura
comtn a muchos lenguajes tipo C', pero con unas caracteristicas especiales que
lo hacen especialmente versétil para el manejo de elementos estadisticos en con-
creto para operaciones con matrices y vectores. Fue disenado en los 80 y desde
entonces ha tenido un enorme desarrollo dentro de la comunidad estadistica por
sus posibilidades para la modelizacién estadistica y la visualizacién mediante
gréaficos. Los comandos elementales en R consisten en expresiones de cdlculo
y asignaciones que pueden separarse por punto y coma ; o por linea nueva y
agruparse en una expresiéon compuesta mediante llaves { }. Si un comando se
escribe incompleto por error, R suele devolver + hasta que se completa.

Ejemplo: Falta el paréntesis final

> (media.x < —mean(z)

+

+

+)

[1]2,206341

Como se vio al utilizar los scripts, es posible utilizar comandos alma-
cenados en un fichero externo mediante el procedimiento indicado en dicho
apartado o mediante el comando source. Andlogamente es posible almacenar

PRIMEROS PASOS 15



todas las salidas de R en un fichero externo, por ejemplo resultl.lis medi-
ante sink(“ubicacion del fichero resultl.lis”), que se podra leer con cualquier
procesador de textos. Para ver las salidas en la consola de nuevo se tecleard el
comando sink().

Calculo

Si se plantea un célculo en la linea de comandos, R efectuard el mismo,
apareciendo el resultado en la consola.

Ejemplo: Para calcular exp(2) + 5

> exp(2) +5

obteniéndose

[1]12,38906

Los célculos se efectuarédn en la forma habitual, pudiendo utilizar los parén-
tesis para alterar el orden de los cédlculos.

Ejemplo:

>7—5%x4+3

[1] —10

o bien

>(7T—5)x4+3

[1] 11

Los espacios se pueden utilizar libremente sin alterar el significado de las
operaciones.

Asignacion

Como se ha visto en el primer ejemplo, una forma de crear nuevos objetos
es mediante el operador de asignacion < — es decir los simbolos menor que y
menos, tecleados uno a continuacién del otro.

Ejemplo: Para crear el objeto x como una muestra de tamano 50 de una
distribucion N (2,3)

> x < —rnorm(50,2, 3)

Si a continuacién se teclea

>

se obtendrd la descripcién explicita de las 50 observaciones generadas en
ese momento

[1] 1.9695542 2.0773641 3.9620694 -0.5074673 6.0494055 3.5239660

[7] 4.0615103 -0.2137977 -3.0360154 7.9673968 0.5715117 -0.4865489

[13] -0.7256490 -1.5236052 2.9982977 4.6363986 1.3246436 -0.1932609

[19] 0.4410943 10.4654333 1.2003788 3.0297676 -3.1974437 1.4925627

[25] 4.3648033 3.7473657 1.5032604 6.9660583 1.9510645 7.4039741
[31] 4.3971533 0.9633926 6.8757369 3.7359458 -1.3833869 1.2585773
[37] 1.7376304 -2.5316654 6.1148239 3.0794651 4.5315920 0.7024664
[43] 1.5024827 -1.5534974 -0.7111865 3.2873565 0.4772716 0.9519583
[49] 6.1283580 -1.0715138
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y siempre que se utilice x en cualquier expresion, se estard considerando
toda la muestra, asf por ejemplo

> media.x < —mean(x)

permite calcular la media aritmética de las 50 observaciones y guardarla
como objeto media.x

> media.x

[1] 2,206341

Para conseguir que se cree el objeto y se visualice se debe escribir entre
paréntesis

> (media.x < —mean(z))

[1] 2,206341

Para borrar objetos de la zona de trabajo se utilizara el comando rm(.)

Ejemplo: Para borrar media.x

> rm(media.x)

Si se teclea

> objects( )

se observard la desaparicién de media.x.

Dado que en la denominacién de algunos objetos es frecuente la utilizacién
de valores como z,, ..., es recomendable abrir directorios de trabajo distin-
tos al efectuar diferentes tareas en R porque las sucesivas creaciones de estos
objetos anularan los anteriores.

Tipos de objetos: vectores (numéricos, de caracteres, de indices), matrices
o mds generalmente arrays, factores, listas (vectores cuyos elementos no
tienen por qué ser del mismo tipo), data frames (generalizacion de las matrices
ya que puede haber columnas de diferente tipo, aunque en cada columna del
mismo tipo), funciones. De un objeto se puede conocer, por ejemplo, su tipo
mode( ), su longitud length( ) y su estructura str( ).

Ejemplo:

> mode(x)

[1] “numeric”

> length(x)

[1]50

> mode(mean)

[1]“ function”

Mediante la funcién attributes( ) se pueden obtener las caracteristicas de
un objeto.

Ejemplo: Los datos “Nile” son una serie temporal del flujo del rio Nilo.

> Nile

TimeSeries :

Start = 1871

End = 1970

Frequency =1

[1] 1120 1160 963 1210 1160 1160 813 1230 1370 1140 995 935 1110 994
1020
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[16] 960 1180 799 958 1140 1100 1210 1150 1250 1260 1220 1030 1100 774
840

[31] 874 694 940 833 701 916 692 1020 1050 969 831 726 456 824 702

[46] 1120 1100 832 764 821 768 845 864 862 698 845 744 796 1040 759

[61] 781 865 845 944 984 897 822 1010 771 676 649 846 812 742 801

[76] 1040 860 874 848 890 744 749 838 1050 918 986 797 923 975 815

[91] 1020 906 901 1170 912 746 919 718 714 740

> attributes(Nile)

$tsp

[1]1871 1970 1

$class

[1]“ts”

Se puede comparar con la funcién str( )

> str(Nile)

Time — Series[1 : 100] from1871t01970 : 1120 1160 963 1210 1160 1160 813
1230 1370 1140...

Con attr(objeto, nombre) se puede seleccionar un atributo especifico.

Ejemplo: Para crear una matriz 2x2 de unos

> num < —c(1,1,1,1)

> num

1111

> attr(num,“dim”) < —c(2,2)

> num

[ 1], 2]

1,]11

2,]11

1.2.  Vectores

Uno de las facilidades de R es la manipulacién de bases de datos. Dentro de
estas estructuras el elemento més simple es la colecciéon ordenada de niimeros,
el vector numérico, al que se dedicard este capitulo.

1.2.1. Vectores numéricos

Para crear vectores se suele utilizar la funcién ¢(.), introduciendo los valores
numéricos que definen el vector.
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Ejemplo: Para crear el vector v =

Ol W N~

>v < —c(1,2,3,4,5)
> v
112345

También se puede utilizar la funcién assign(.).
Ejemplo:

> assign(“v”, c(1,2,3,4,5))

>0

[1]12345.

Una vez que el vector v existe como objeto, puede utilizarse para construir
otros vectores y para efectuar operaciones sobre todos sus elementos.

Ejemplo:

> exp(v)

[1]2,718282 7,389056 20,085537 54,598150 148,413159

>w < —c(2x0v,0,0,0)

>w

12468100012345

1.2.2.  Operaciones aritméticas

Como se ha visto anteriormente, las operaciones con vectores se efectian
elemento a elemento. Si alguno de los vectores es mds corto, se alarga hasta
conseguir la longitud del vector més largo.

Ejemplo:

>d < —¢(1,2,3)

>d

1123

>e < —c(d,0,0,0,2 % d)
> e

11123000246

>w< —d+e

> w

1246123369

Si en lugar del vector anterior, e, introducimos el siguiente, de longitud
menor,

>e < —c(d,0,0,2%d)

>e

112300246
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aparecerd el siguiente mensaje

>w< —d+e

Warning message :

longer object length

1s not a multiple of shorter object length in : d + e.

Las operaciones bdsicas se realizardn con los simbolos habituales: +, —, *, /,
y ~ para elevar a una potencia. También se pueden utilizar las funciones:
log, exp, sin, cos, tan, sqrt, max, min, asi como di f f (range()), length, sum, prod
que calculan la diferencia entre el valor max y min, el nimero de elementos,
su suma y su producto, respectivamente.

Ejemplo:

> w

1246123369

> range(w)

[1]19

> dif f(range(w))

[1]8

> sum(w)

[1]36

> prod(w)

[1] 46656

> w2

1] 416361499 36 81

También se pueden efectuar las operaciones estadisticas mas frecuentes:
mean y var, siendo

var (z) = sum((x — mean (x))"2)/ (length (x) — 1)

es decir la varianza muestral si x es una muestra unidimensional. Para el
caso en el que x es una matriz de datos n X p, el objeto var (x) pasard a ser la
matriz de covarianzas muestral de dimensién p x p.

Otra operacién interesante es la ordenacion de un vector mediante la funcién
sort( ), si se quiere efectuar una permutacion se utilizard order( ) o sort.list(

).

Hay ocasiones en las que se necesita construir vectores con una determinada
sucesion de valores numéricos, por ejemplo de 1 a 10; ésto puede conseguirse
mediante la operacién 1 : 10 asignando el resultado a un objeto, pero es més
versatil utilizar la funcién seq () porque admite varias posibilidades. Por otra
parte estd la funcién rep( ) para repetir un determinado objeto de diferentes
formas.

Ejemplo:

> (f < —seq(1,10))

112345678910

> (f < —seq(2,length = 4))

112345
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> (f < —seq(2,length = 4,by = 0,5))
1] 2,0 2,5 3,0 3,5

> rep(l:3,2)

[1]123123

> rep(1: 3,2, each = 2)
1112233112233

1.2.3.  Vectores légicos

Son vectores generados por condiciones que pueden darse o no, por lo que
sus elementos posibles son T'RU E(cierto), FFALS E(falso) y N A(no disponible).
Es preferible no simplificar estos valores a T, F' porque si se utilizan como
objetos pueden ser alterados.

Ejemplo:

> f

[1] 2,0 2,5 3,0 3,5

> logil < —f >=3

> (logil < —f >=13)

1] FALSE FALSE TRUE TRUE

Los operadores utilizados son los habituales,<, >, <=, >= ==(igualdad
exacta), | =(desigualdad), &(interseccién de expresiones), |(AltGr-1, para la
unién) y !(negacion).

1.2.4. Valores ausentes (“missing values”)

Hay situaciones en las que un valor estd no disponible porque es un resultado
imposible o se ha perdido, son los valores ausentes de estadistica y en estos casos
aparece como valor N A. Cualquier operacién con ellos seguird siendo N A, no
disponible, sin embargo con la funcién is.na( ) se puede construir un nuevo
vector donde aparece T RUFE si y solo si el elemento correspondiente es N A.

Si el resultado imposible surge de un célculo, el stmbolo que aparece es
NaN (not a number), siendo otra categoria de valores ausentes que se cambia
también con is.na( ), pero si sélo se quieren cambiar los de esta categoria se
debe teclear is.nan( ).

Ejemplo:

> 1

[1] NA 0,7071068 0,0000000 NaN 1,0000000 0,7071068 0,0000000

> is.na(l)

1] TRUE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE

> is.nan(l)

1] FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE
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1.3. Matrices y arrays

Se puede definir un “array” como una coleccién de observaciones con sub-
indices, siendo las matrices casos particulares, en concreto “arrays” bidimen-
sionales ya que sus elementos constan de dos subindices. R es especialmente
adecuado para crear y manejar este tipo de objetos.

Tienen como atributo la dimensién, que puede asignarse o describirse me-
diante dim( ). Asi un vector numérico puede utilizarse como un “array” si se
le asigna una dimensién.

Ejemplo:

>w

12468100012345

> dim(w) < —c(2,6)

>w
L1121 3] 4] 5] 1,6
1, 2 6 10 0 2 4
20 4 8 0 1 3 5
> dim(w) < —c¢(6,2)
>w
112
1,] 2 0
2,] 4 1
3,] 6 2
4,] 8 3
5,]10 4
6, 0 5
> dim(w) < —¢(2,3,2)
>w
1
L1621 ]3]
1,] 2 6 10
2]4 8 0
2
L1 2] 3
1,0 2 4
2,] 1 3 5

Como se puede observar en el ejemplo anterior, la forma de colocar los datos
es rellenando por columnas los sucesivos bloques. A los elementos colocados en
cada posicién se les puede denominar con el nombre del “array” seguido de su
posicién entre | | separando los subindices que describen dicha posicién entre
comas.

Ejemplo: Si se considera la tltima descripcion del objeto w en el ejemplo
anterior, para obtener la seqgunda fila de la sequnda columna del primer bloque
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> wl[2,2,1]

[1] 8

También se pueden extraer columnas, filas y en general cualquier subcon-
junto describiendo sus posiciones entre [ ].

Ejemplo: Con el w anterior se puede obtener la sequnda columna del
primer bloque

> wl, 2, 1]
(1] 6 8
y las sequndas columnas de los dos bloques
> w|,2,]
1] [ 2]
1,] 6 2
2,] 8 3

Otra forma de construir “arrays” a partir de vectores, es mediante la funcién
array( ), especificando el nombre del vector y la dimensién del nuevo objeto.
Para construir matrices se utilizara la funcién matriz( ).

Ejemplo: Teniendo en cuenta que x es x < —rnorm(50,2,3) del primer
ejercicio, se puede convertir en un array formado por dos bloques de cinco filas
y cinco columnas

> (arz < —array(z,c(5,5,2)))
1

Bl 2] 3] 4] 5]
[1,] -3.2106300 0.3877666 7.5592096 -0.3403993 1.2039125
[2,] -0.7870847 8.7728136 1.0124324 2.7640037 -0.7761628
[3,] 0.4241971 0.4688422 0.2401416 3.4419892 -1.9599388
[4,] 0.2159416 1.0030262 -1.3389534 3.0205676 -4.2068276
[5,] 4.1927219 -6.1559740 4.4434380 1.6881193 -1.1155851
.2

Bl 2] 3] 4] 5]
1,] -5.247075 2.850224 3.6138058 -0.04179251 1.423822
2,] 1.189775 -2.359040 6.5736714 0.67692024 1.260775
3,] 4.042855 -1.425400 -4.1827371 7.05517180 3.344217
4,] 3.106876 6.196905 -1.2356566 -2.54117124 1.363164
[5,] 4.199660 -1.659834 0.2650083 0.97560422 4.381154

[
[
[
[

Si el vector no tiene elementos suficientes para rellenar los huecos del array,
con la funcién anterior se completa con los primeros valores del vector. También
se pueden efectuar distintas operaciones con los “arrays” como permutar, el
producto exterior...que se describirdn a continuacién en el caso particular y
claramente més frecuente de las matrices.

MATRICES Y ARRAYS 23



1.3.1. Operaciones con matrices

Como se dijo anteriormente, una matriz es un array con dos subindices.

Entre las funciones que describen y manejan una matriz estan nrow( ) y ncol()
para obtener el nimero de filas y columnas respectivamente, mientras que ()
es la funcién que traspone la matriz. Otra funcién interesante es diag( ) que
si se aplica a una matriz devuelve el vector formado con los elementos de la
diagonal principal, si se aplica a un vector lo que se obtiene es una matriz
diagonal con los valores del vector y por tltimo sobre un escalar construye la
matriz identidad de la dimensién dada por el escalar.

Ejemplo: Sea la matriz matl la obtenida con el primer bloque del array

arx obtenido en el ejemplo anterior.

24

> (matl < —arz|,, 1])

[1] 2] 3] 4] [,5]
[1,] -3.2106300 0.3877666 7.5592096 -0.3403993 1.2039125
[2,] -0.7870847 8.7728136 1.0124324 2.7640037 -0.7761628
[3,] 0.4241971 0.4688422 0.2401416 3.4419892 -1.9599388
[4,] 0.2159416 1.0030262 -1.3389534 3.0205676 -4.2068276
[5,] 4.1927219 -6.1559740 4.4434380 1.6881193 -1.1155851
> ncol(matl)
1] 5
> nrow(matl)
1] 5
> (tmatl < —t(matl))

[1] 2] 3] [,4] [,5]
[1,] -3.2106300 -0.7870847 0.4241971 0.2159416 4.192722
[2,] 0.3877666 8.7728136 0.4688422 1.0030262 -6.155974
[3,] 7.5592096 1.0124324 0.2401416 -1.3389534 4.443438
[4,] -0.3403993 2.7640037 3.4419892 3.0205676 1.688119
[5,] 1.2039125 -0.7761628 -1.9599388 -4.2068276 -1.115585
> (dmatl < —diag(matl))
[1] -3.2106300 8.7728136 0.2401416 3.0205676 -1.1155851
> diag(dmatl)

[ 1] 2] 3] 4] [,5]
[1,] -3.21063 0.000000 0.0000000 0.000000 0.000000
[2,] 0.00000 8.772814 0.0000000 0.000000 0.000000
[3,] 0.00000 0.000000 0.2401416 0.000000 0.000000
[4,] 0.00000 0.000000 0.0000000 3.020568 0.000000
[5,] 0.00000 0.000000 0.0000000 0.000000 -1.115585
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4] 00 0 1 0
5] 0 0 0 0 1

Producto de matrices

El operador para aplicar esta operacién entre matrices es %x %, utilizéndose
x para el producto elemento por elemento de matrices del mismo tamano. No
obstante la funcién crossprod(matl, mat2) es equivalente a matl % x %mat2
pero el proceso es mds rapido.

Para obtener la inversa de una matriz cuadrada no singular se puede utilizar
la solucién de una ecuacién lineal, por ejemplo de ¢ = Q% * %z, ya que
r = Q' % * %q, mediante la funcién solve(Q,q), pudiendo calcular dicha
matriz inversa mediante solve(Q). Para obtener el determinante de @) se utiliza
det(Q).

Ejemplo: Se calcula la inversa de la matriz matl definida en ejemplos
anteriores con el vector x1 de unos

> xl < —rep(1,5)

> bl < —matl % * %zl

> solve(matl,bl)

[, 1]
[1,]1
[2,]1
(3,]1
[4,]1
[5,]1
s

)

> solve(matl)

1] [,2] [,3] /4] [,5]
[1,] -0.12877872 0.15323841 -0.2164438 -0.01502533 0.19133400
[2,] -0.02089566 0.13530681 -0.1513859 0.03348884 0.02299115
[3,] 0.08597911 0.05810572 -0.1229635 0.04817971 0.08670692
[4,] -0.01601109 -0.04914441 0.5782148 -0.24706520 -0.06726225
[5,] -0.05045421 -0.01365353 0.4070992 -0.42322674 -0.06058936

Autovalores y autovectores

Aplicando la funcién eigen( ) a una matriz simétrica, se obtienen los cor-
respondientes vector de autovalores y matriz de autovectores.

10 0 2
Ejemplo: Se define la matriz mat2 = 0 10 4 | y se determinan sus
2 4 2

autovalores y autovectores
> dl < —¢(10,0,2,0,10,4,2,4,2)
> (mat2 < —matriz(dl, ncol = 3, nrow = 3))
1) (2] 3]
[1,] 100 2
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2,010 4

3,24 2
> eigen(mat2)
$values
[1] 1.200000e+01 1.000000e+01 1.776357e-15
$vectors
1] (2] [,3]

[1,] -0.4082483 8.944272¢-01 0.1825742
[2,] -0.8164966 -4.472136¢e-01 0.3651484
[3,] -0.4082483 5.551115e-17 -0.9128709

Si se utiliza eigen( )$values o bien eigen( )$vectors solamente aparecerdn
los autovalores o bien los autovectores que también pueden almacenarse como
objetos.

Otra funcién aplicable a matrices muy 1til es svd(Q) (“singular value de-
scomposition”), mediante la que se obtienen las matrices U, D y V tales que
Q=U %* %D %x* %t(V), donde las columnas de U y de V' son ortogonales
y D es una matriz diagonal.

Ejemplo:

>d3 < —¢(1,2,5,3,7,9,2,7,1)

> mat3 < —matriz(d3, ¢(3,3))

> mat3

1] (2] 3]

1] 132

2,277

3,591

> svd(mat3)

$d

[1] 14.0785096 4.9778584 0.1284231

$u

KU 3]

[1,] -0.2628271 -0.1087879 -0.9586903

[2,] -0.6746563 -0.6896073 0.2632121

[3,] -0.6897541 0.7159658 0.1078531

$v

1] ,2] 3]

[1,] -0.3594777 0.4202262 0.8331781

[2,] -0.8323937 0.2591632 -0.4898522

[3,] -0.4217778 -0.8696231 0.2566303

Construccién de matrices particionadas

Las funciones cbind( ) y rbind( ) permiten obtener una matriz a base de
agregar matrices por columnas y filas respectivamente.
Ejemplo.
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> chind(mat3, mat3)

[1] [:2] [,3] [4] [,5] [.6]
J1 3 2 1 3 2

1

2]2 77 2 77
35 9 1 5 9 1
> rbind(mat3, mat3)

[1] [,2] [3]
1] 1 3 2
2] 2 7 7
3] 5 9 1
4] 1 3 2
5] 27 7
6] 5 9 1

Hay que senalar la diferencia con la funcién ¢( ) que encadena objetos

eliminando su dimension.
Ejemplo:
> c(mat3, mat3)

[1125379271125379271

Tablas de contingencia

A partir de la funcién table( ) se pueden obtener tablas de frecuencia aso-
ciadas a factores de igual longitud. En el ejemplo siguiente se utiliza la funcién
sample( ) que permite extraer muestras de un conjunto de observaciones y el

cruce de dos factores para construir una tabla de doble entrada.

Ejemplo:

> table(c(mat3, mat3))

123579
442242

> (v4 < —c¢(mat3, mat3))
1]125379271125379271
> (matd < —sample(v4, 18))
[1]117127537923195272

> table(v4, mat4)
mat4
v4123579
1110011
2110110
3100001
5010010
7011110
9101000

Para describir un factor mediante la agrupacion en clases, se utilizan las fun-
ciones factor( )y cut( ) como se indica en el siguiente ejemplo que trabaja con
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las columnas 4% y 5% de los datos airquality y que representan T'emperatura,
153 valores entre 56 y 97 y Meses, incluyendo solamente del 5 al 9. Si se hu-
biera descrito Tempf solo con cut( ) y las 11 clases que se han pedido de forma
aproximada en lugar de las 9 que efectivamente le corresponden, habrian salido
dos filas de ceros en la tabla final.

> Temp < —airquality], 4]

> Tempf < —factor(cut(Temp,breaks = 55+ 5 (0 : 11)))

> Month < —airquality|, 5]

> table(Tempf, Month)

Month

Tempf 56789

(55,60l 80000

(60,65] 7100 2

(65,70091005

(70,75 45226

(75,80 213198

(80,85] 1 518 6 4

(85,9003791

(90,95] 02334
(95,1000002 0

1.4. Bases de datos

En este apartado se pueden incluir los objetos list( ), como coleccién orde-
nada, a su vez, de objetos y data.frame( ) quizé la estructura de datos més
utilizada y que consiste en una coleccién de variables de la misma longitud que
pueden ser de tipo diferente.

1.4.1. Listas

Con la funcién length( ) aplicada al nombre de la lista, se obtiene el nimero
de objetos de que consta, utilizando [[ ]] para describir dichas componentes y
seguidas del nimero de orden entre | | que ocupa cada elemento del objeto para
describirlos.

Ejemplo:
> (Imat2 < —list(matl, mat2))
[[1]]
[1] [,2] 3] /4] [,5]

[1,] -3.2106300 0.3877666 7.5592096 -0.3403993 1.2039125
[2,] -0.7870847 8.7728136 1.0124324 2.7640037 -0.7761628
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3,] 0.4241971 0.4688422 0.2401416 3.4419892 -1.9599388
4,] 0.2159416 1.0030262 -1.3389534 3.0205676 -4.2068276
5,] 4.1927219 -6.1559740 4.4434380 1.6881193 -1.1155851
2]

A (2] 3]

11002

10104

3] 242

> Imat2[[2]][5]

[1]10

> Imat2[[1]][7]

1] 8,772814

Las listas o elementos de las mismas se pueden enlazar para conseguir nuevas
listas.

[
[
[
[
[
[
2

Ejemplo:
> Imat2[[3]] < —Imat2][2]][5]
> Imat2
[[1]]
[,1] ;2] 3] [,4] [,5]

1,] -3.2106300 0.3877666 7.5592096 -0.3403993 1.2039125
2,] -0.7870847 8.7728136 1.0124324 2.7640037 -0.7761628
3,] 0.4241971 0.4688422 0.2401416 3.4419892 -1.9599388
4,] 0.2159416 1.0030262 -1.3389534 3.0205676 -4.2068276
5,] 4.1927219 -6.1559740 4.4434380 1.6881193 -1.1155851
[

1.4.2. Data frames

La forma de construir data frames, siempre que los elementos tengan la
misma dimensién, es mediante data.frame( ) y as.data.frame( ).

Para conseguir que las variables del data frame sean objetos se utilizan las
funciones attach( ) y detach( )

Ejemplo.

> mat2

L1 2] [.3]

[1,] 100 2

(2, 0104
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3,] 242

> (dfmat2 < —data. frame(mat2))
X1 X2 X3

11002

20104

3242

> X1

Error: Object “X1” not found
> attach(df mat2)

> X1

[1] 10 0 2

> detach(df mat2)

> X1

Error: Object “X1” not found

Importaciéon de bases de datos

La mayorfa de las veces, las observaciones se encontrardn almacenadas en
ficheros externos que se tienen que incorporar mediante las funciones read.table(
), que pasa los datos a un data.frame y scan( ) que los pasa a un vector.

Para poder leer datos con read.table( ) éstos deben de tener en la primera
linea el nombre de cada variable y en las sucesivas filas una etiqueta y los valores
de las variables. Con read.table( ) se pueden leer los ficheros directamente si
se encuentran en el mismo directorio en el que se arranca R y dando los datos
de ubicacién del fichero en su caso.

Ejemplo: Se copia la siguiente base de datos en un fichero de texto, cork.txt
(mediante copy y paste en Wordpad, por ejemplo) y se coloca en el mismo
directorio desde el que se arranca R

ABCD

17266 7677

2 60 53 66 63

3 56 57 64 58

4 41 29 36 38

> (df cork < —read.table(“cork.txt”)

ABCD

17266 76 77

2 60 53 66 63

3 56 57 64 58

441 29 36 38

Si se copia en un disquete habrd que introducir

> (dfcork < —read.table(“a : /cork.txt”))

Para leer una base de datos que se encuentra en una direccion de internet

> (ejURL < —read.table(“http : / /www.mat.ucm.es/ palomam/aed/ejURL.dat”)

V1V2V3V4V5V6 V7
11210201 -9 130 125 -5
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22169 165 -4 122 121 -1
33 187 166 -21 124 121 -3
4 4160 157 -3 104 106 2
55 167 147 -20 112 101 -11
6 6 176 145 -31 101 85 -16
77185168 -17 121 98 -23
8 8 206 180 -26 124 105 -19
99173 147 -26 115 103 -12
10 10 146 136 -10 102 98 -4
11 11 174 151 -23 98 90 -8
12 12 201 168 -33 119 98 -21
13 13 198 179 -19 106 110 4
14 14 148 129 -19 107 103 -4
15 15 154 131 -23 100 82 -18
Si se utiliza la funcion scan( )
> (sejURL < —scan(“http : | /www.mat.ucm.es/ palomam/aed/ejURL.dat”))
Read 105 items
1] 1 210 201 -9 130 125 -5 2 169 165 -4 122 121 -1 3 187 166 -21
19] 124 121 -3 4 160 157 -3 104 106 2 5 167 147 -20 112 101 -11 6
37] 176 145 -31 101 85 -16 7 185 168 -17 121 98 -23 8 206 180 -26 124
55] 105 -19 9 173 147 -26 115 103 -12 10 146 136 -10 102 98 -4 11 174
3] 151 -23 98 90 -8 12 201 168 -33 119 98 -21 13 198 179 -19 106 110
1] 4 14 148 129 -19 107 103 -4 15 154 131 -23 100 82 -18
Para leer el fichero cork.txt con scan( ) hay que quitar el nombre de las
variables. Por ejemplo guardamos en scork.txt solo los valores
172667677
260 53 66 63
3 56 57 64 58
441 29 36 38
> (scork < —scan(“scork.txt”))
Read 20 items
[1] 172 66 76 77 2 60 53 66 63 3 56 57 64 58 4 41 29 36 38

Se puede utilizar a continuacién la funcién edit( ) sobre la base de datos
que se ha leido, para manejarla con comodidad en una ventana auxiliar.

Ejemplo:

> edfcork < —edit(df cork)

————r— ——

Nl

Importaciéon de bases de datos de otros sistemas estadisticos

Es recomendable cargar el paquete foreign aunque en algunas ocasiones
se podran traer utilizando read.table( ), no obstante se podra utilizar menos
memoria con las siguientes funciones.

Para traer ficheros de MINITAB con extensién .mtp (Minitab Portable
Worksheet) se tiene read.mtp( ) que lo trae en forma de lista. Para leer ficheros
en formato SAS Transport (XPORT) y pasarlos a una lista de data frames, se
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Figura 1.4.1

tiene read.xport( ) y andlogamente read.spss( ) para ficheros exportados por
SPSS, read.S( ) para muchos objetos de S-PLUS y read.dta( ) para ficheros
de STATA.

1.5. Distribuciones de probabilidad

Con R es posible determinar algunas caracteristicas de las distribuciones
de probabilidad ma&s utilizadas. teniendo que dar en cada caso los pardmetros
correspondientes. En concreto segtin la letra que se coloque delante del nombre
de la distribucién de probabilidad se podra obtener la densidad si se coloca d,
la CDF (funcién de distribucién) si p, la funcién cuantilica si g y para simular
una muestra habrd que poner r.

Ejemplo: La distribucion Normal se denomina norm, teniendo que especi-
ficar los pardmetros media y desviacion tipica asi que para obtener la funcion
de densidad, y de distribucion en z = 1,96 para una N(0,1)

> dnorm(1,96,0, 1)

[1]0,05844094

> pnorm(1,96,0, 1)

[1]0,9750021

> qnorm(0,975,0, 1)

[1]1,959964

> gqnorm(0,9750021, 0, 1)

[1]1,96

Ejemplo: Para obtener una muestra de tamano 100 de una N(3,2) y otra
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independientemente de una t — Student, a la que se denomina t, con 1 grado
de libertad, y representar ambos histogramas para comparar la diferencia en las
colas. Para representar ambos histogramas se utilizard la funcion par( ) que
establece pardmetros en los grificos y de la que se utiliza mfrow = ¢(2,1) para
particionar la ventana del grdafico en dos filas y una columna.

> par(mfrow = ¢(2,1))

> mitl < —rt(100,1)
>mtle < —mitl*2+3

> hist(mtlc)

> norm < —rnorm(100, 1)
> norme < —norm * 2+ 3

> hist(normc)

~ RGui - [R Graphics: Device 2 (ACTIVE)]

EEE

Histogram of mtic
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1.6. Programacién

Los comandos en R, pueden ser agrupados entre “llaves” { } dando co-
mo valor el resultado final con la ultima expresién. A su vez puede integrarse
dentro de una expresion més amplia y asi sucesivamente. Dentro de estas ex-
presiones puede haber ciertos comandos de control de la ejecucién permitiendo
condicionar la ejecucién de un bloque o ejecutar repetidamente otro.
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1.6.1. Estructuras de control

Ejecucién condicionada

Responde al comando i f / else de la forma habitual. Hay una (expresion_ 1)
que debe evaluarse, si es CIERT A entonces se evalia la expresion 2, de lo
contrario se evalda la expresion_ 3, el valor final de la expresién global es el de
la seleccionada finalmente. La sintaxis correspondiente al caso anterior seria

> if (expresion 1)

expresion_ 2

else

expresion 3

También pueden enlazarse sucesivas condiciones

> if (expresion 1)

expresion_ 2

else if (expresion_3)

expresion_ 4

else if (expresion_5)

expresion_ 6

else

expresion_ 8

evaludndose, en orden, las sucesivas expresiones impares hasta que una es
CIERT A, valoréandose la correspondiente expresién par de dicho caso. No hay
limites para los else i f permitidos.

Ejemplo: Donde se van alterando los valores de una muestra de nimeros
aleatorios segun sea el valor de su suma.

> u < —runif(20)

> U

[1] 0.8274505 0.7492379 0.9971830 0.6657915 0.2522081 0.2581410
0.6137507

[8] 0.1366209 0.8652314 0.6629930 0.6904928 0.8157469 0.7545211
0.9928052

[15] 0.8426746 0.8316724 0.3762088 0.3373698 0.1013896 0.8551755
> 5 < —sum(u)

>if (s<b)u<—-l+uelseif (s<10)u<——u
>u

[1] 0.8274505 0.7492379 0.9971830 0.6657915 0.2522081 0.2581410
0.6137507

[8] 0.1366209 0.8652314 0.6629930 0.6904928 0.8157469 0.7545211
0.9928052

[15] 0.8426746 0.8316724 0.3762088 0.3373698 0.1013896 0.8551755
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> S
[1] 12.62666

>if (s <b)u< —1+welseif (s <10) u < — —wu else if (s < 15)
u< —2xu
>Uu

[1] 1.6549009 1.4984758 1.9943660 1.3315830 0.5044162 0.5162821
1.2275015

[8] 0.2732418 1.7304629 1.3259860 1.3809856 1.6314938 1.5090422
1.9856104

[15] 1.6853491 1.6633447 0.7524176 0.6747396 0.2027791 1.7103510

Ejecucién repetida

Mediante las 6rdenes for, while and repeat se puede conseguir la valoracién
repetida de ciertas expresiones. Por ejemplo para for serfa

> for (nombre en expresion_1) {expresion 2}
donde el nombre es el contador de las repeticiones y en la expresion 2 se
incluyen las acciones a realizar, en funcién de la variable nombre.

Ejemplo: A partir de una matriz 20 x 10 de observaciones aleatorias e
independientes N(0,1) se obtienen las medias muestrales de las columnas, re-
presentdndolas con un grifico de tallo y hojas

z < —matriz(rnorm(200), 20, 10)

mean.samp < —NULL

for(iin 1:10){

mean.sampli] < —mean(z|, 1))

}

stem(mean.samp)

1.6.2. Funciones

En lenguaje R las funciones se pueden incorporar como objetos a los pro-
cedimientos o almacenar para su uso posterior. La forma general es

nombre < — function(argumento 1, argumento_2,...)expresion
donde la expresion se escribe en lenguaje R y utiliza los argumentos introduci-
dos. Para llamar a la funcién se utilizara el nombre(valores de los argumentos)
como se utilizan normalmente las funciones que ya estdn definidas en los pa-
quetes que se cargan al comienzo.

Ejemplo: Funcion para calcular y listar las medias aritméticas de distin-
tas potencias de una coleccion de 10 observaciones aleatorias e independientes
N(0,1).
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fourmom < — function(z){

ml < —mean(x)

m2 < —mean(x"2)

m3 < —mean(x”3)

md < —mean(x"4)

list(ml = ml, m2 =m2,m3 = m3,md = md)

}
r < —rnorm(10)
fourmom(z)
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2. INTRODUCCION A MINITAB

Es un software estadistico comercial, www.minitab.com, en un entorno Win-
dows. Su funcionamiento es similar a la mayoria del software comercial estadis-
tico, pero con facilidades particulares es el aspecto metodolégico por lo que
hemos considerado oportuno incluirlo como representante de esta categoria de
herramientas para el anélisis de datos. Todos los elementos que se manejan en
un determinado trabajo se pueden recoger en PROYECTOS para almacenar y
recuperar posteriormente toda la informacién. Los procedimientos en persianas
que se despliegan al marcar los distintos elementos de la Barra de herramientas
(Toolbars) que aparece en la parte de arriba de la pantalla.

2% MINITAB - Untitled

File Edit Manip Calc Stak Graph  Editor Window  Help

w\d| g :[=lel of F|[GEE E tlals Seldl

L MINITAB - Lntitled
File Edit Manip Calc | Stak Graph  Editor  Window  Help

Iju| E | @ | Basic 'E-t.ti::tin::: 3 Display DesFriFutive Stéti.stics. "
Regression + Skore Descriptive Statistics, .. —
AMOYE 3
DOE N 1-3ample Z... !
Contral Charts J 1-5ample t...
2T/0%  Quality Tools k Ej:;ile b —

Reliability) Survival 3 v

Welcome to Minit: Mulkivariake ¢ 1 Propartion. ..
Time Series L 2 Propartions, ..
Tables k i
MNonpararmetrics p 2 Variances..
EDaA b Carrelation...
Power and Sample Size  # Covariance, ..

Mormality Test. ..
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2.1. Ventanas Iniciales

Segiin se arranca MINITAB aparecen distintas “ventanas” que tienen difer-
entes funciones.

2.1.1. Ventana de la sesién (Session Window)

Recoge todas las salidas de texto como por ejemplo los resultados finales
en la aplicacién de los procedimientos.

20/03/2009 19:42:18

Results for: Bears.MTW

Descriptive Statistics: Length

Variahle n Hean Median TrMean Arhew SE Mean
Length 143 61,263 61,000 61, 465 9,352 0,782
Variable Minimum Maximuw Ql Q3
Length 36,000 §3,000 57,000 67,500

2.1.2.  Ventana de datos (Worksheet)

Bears. MTW ***

[w] Cc2 C3 4 C5 C6 7 8

1] Age Meonth Sex Head.L | Head.W | Neck.G | Length 1
1 39 19 7 1 100 50 15‘0. 450
2 41 19 7 2 10 BA 200 475
3 41 20 g 2 120 B0 170 570
4 41 23 " 2 125 50 205 585
5 41 29 5 2 120 B0 180 620
6 43 19 7 1 10 25 1680 530
7 43 20 8 1 120 54 170 560
8 45 55 7 1 185 90 280 675
9 45 67 7 1 165 90 270 780
10 43 81 9 1 155 g0 30 720
11 B3 * 10 1 16,0 a0 320 770
12 a3 115 7 1 170 o0 EIN 720
13 83 "7 9 1 1558 78 320 780
14 a3 124 4 1 175 80 320 a0
15 83 140 g 1 150 90 330 760
16 a1 104 3 2 155 BA 220 E20
17 179 100 4 2 130 70 210 00
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Donde se visualizan y editan las bases de datos. Puede haber varias abier-
tas. La que estd activa, es decir sobre la que se aplican los procedimientos
requeridos es la que contiene * * * junto al nombre. Existen bases de datos al-
macenadas en el espacio MINITAB. Para abrirlas en la Barra de Herramientas
File — Open Worksheet y por defecto apareceran los distintos ficheros *.mtw.

|+ 1 c2 c3 c4 5 6 7 8 c9 {

| 1] Age Month Sex Head.L |Head W | Neck.G | Length | Chest.G | W\

1 39 19 7 1 100 50 150 450 230

| 2 4 19 7 2011 B5 200 475 24D

_3_ 41 | Open Worksheet

4 Iy

—'5—' i Buscar en Ip’:‘;[)ata lj = e B

= 43 T8 At MTW %@;@ I8 Bwcapa,MTW B Cholest.MTw  WT|C

ER 13 W8 Acidz. T il Beetle MTw 1T Camshaft.MTW 478 Chaleste, MTw {0

= =l T8 pucid T S8 Billiard MTW  WTE CapMTW 8 Chaleste MTw  HEIC

| ! B afalfaMTw 0 Boxcox MTW WU Cartoon MTW W8 Cities. MTW e[

| 9 45 T Ak, MTYY w8 Bpcapa MTW W1 Ced_exd MTW '8 Coating. MTW W C

| 10 18 B Azalea MTW  WEBrake.MTW WY CereslMTw | Crarksh.MTw ST

1 ]

(RN Ry (L =
| _15- a3l Nombre: | &brir I

| 14 g3 : e

BS - Tipo: iMlnltab[ it _:_! Cancelar !

16 91 A |

|l 17| 179

_is_ 235 1 | " Merge * Open

K 215 7 T T5h TE mE 3L A0

Si se quieren exportar es preferible guardarlas como ficheros Minitab Portable
con extension *.mtp.

SEsion Save Worksheet As

Guardar en: IE} Data j = £¥ E2-

BT fcid 1 MTw W8 Bears MTW  07H BcapaMTW  WTH Cholest,MTW

E: tz 223,1: T8 Acidz, MTW M8 Beetle, MTW  0H Camshaft.MTW 118 Choleste MTY

# Workond I8 Acid.MTw o8 Billard MTw 78 Cap MTw #m8 Choleste, MT
BB AFalfa MW ME Bowcow MTW  BTH Cartoor MW 18 Cities, MTW
R ko MTH W8 Bpcapa MTw  GTH Cod_ex 1 MTW 418 Coating MTi

W fzalea MW MEBrake MTW W Cereal MW MIE Cranksh,MTw

< |

Mombre: ICereaI.MT'W'

Tipo: Minitab |
Miritab -
Miritab 12 =
Miritab 11
iritab 10

< | Excel 2.0- ;

1]
Excel 5.O-7.0
= Excel 97 =
ie= Cereal. MTW *** Duattro Pra
1-2-3 e

|‘r'=- |.-.n |m
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2.1.3. Ventana de Informacién General del Proyecto (Project Manager)

MINITAB - Untitled

File Edit Mamip Calc Stak Graph  Editor  Window  Help

= - (B EElE E Sie|

| CT]

HF- Mo - LiTUER siedel
BB Project Manager
Untitled Session Worksheet
23 Session [l 20/03/2000 19:42:18 <rorermmeemmecnecee
(] Histary Descriptive Statistics: Length Baars, MTW
[ araphs

(L] ReportPad
[ Related Documents
-1 worksheets
7] Bears.MT'W
(L] Columins
|:| Conskants
|:| Matrices
=[] Market, MTi
[ Calumns
|:| Conskants
[:l Matrices

Describe todos los elementos utilizados en un Proyecto junto con sus ca-
racteristicas. Dentro de esta ventana se puede llamar a la Ventana de Historia
(History) en la que se pueden ver todos los comandos asociados a los proce-
dimientos realizados desde la Barra de Herramientas. La posibilidad de utilizar
comandos permitird la personalizacién de las aplicaciones en un nivel avanzado
de utilizacién del software.

Se pueden almacenar:

Variables con la denominacién C*

Matrices con la denominaciéon M*

Constantes con la denominacién K*.

Para recuperar estos elementos en la Barra de Herramientas Manip —
Display Data.
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2.1.4. Ventana de Gréficos (Graphs)

Siempre que se solicite la realizacién de un gréfico, aparecerd una ventana
especial con las figuras.

Histogram Length |-_ E| D_<|

Frequency

Si esta ventana estd activa, se puede “editar” mediante la persiana Editor
de la Barra de Herramientas

Fa - - .
y T —

O o T

— NP B A

20 — = il

L4 M =

~ A

Freguency
=]
|

o
+

o0 =l [N
DB [

EXDIL
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o “barrer” (Brush) detectando los puntos de interés.

Plot Length * Neck.G

83—

75 —

B3

Length

25

45

Ay S S

38 —

Brushing  [X]
Fow
27
. 122
.
. 3.. .
. e
- ..o:°.o .
__| - ..'... :z L ]
. o' 2% » * .
‘ 30 ol T
- |
vl d
‘ t ] .. *
...: * -
.,
* *
L . L ] -
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2.2. Procedimientos

Marcando los elementos de la Barra de Herramientas se despliegan las per-
sianas con los descriptores de las distintas tareas que pueden realizarse. Al
senalar un apartado en concreto pueden aparecer nuevas persianas con dis-
tintas opciones a realizar o las ventanas de didlogo en las que se definen los
pardmetros concretos para ejecutar el procedimiento en un caso particular.

cl D Graph variables:

c2 hge -

C3 Month Graph » :1

C4 5

C5 Hoad T 1

Cb Head W 2

c? Heck.G |
Length 3 Lj

c9 Chest . G

et Height Data display:

bl Ob= . Ho

ltem Display |* Fnreachm Group variables E‘

| - | -
9]
o

| 1 Bar Graph
12 2 | |
i : =l
1 | Edit Attributes... ]
15 |

Annotation E Frame B Regions B
Options... 0K | Cancel

e A u a An- Aon AT oo Tl e atal

|

- |
=1

—

=
5
il

e

-
| Z |

¥
¥

También se pueden utilizar comandos para la ejecucién de los procedimien-
tos. Para ello se necesita activar esta opcion: Con la ventana de Sesién activa
ir al Fditor en la Barra de Herramientas marcar la fila de la persiana con
Enable Commands y aparecerd MTB > en la ventana de Sesién donde se de-
berdn introducir los comandos. Esta forma de trabajo implica un conocimiento
avanzado del software pero como se dijo anteriormente permite desarrollar las
aplicaciones de una forma personalizada.
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3. PRACTICAS

3.1. Importar bases de datos

- Desde una direccién de internet:

darwin<-read.table(‘ ‘http://www.mat.ucm.es/ palomam/aedejl.dat’’)

- Desde un fichero de texto
darwin2<-read.table(‘‘C:/aed/datos/ejemplol.dat’’)

- Desde un fichero de datos (por ejemplo dBase *.dbf) que puede ser una
base de datos abierta en Minitab y guardada como fichero dBase.
cargar el paquete foreign

library(foreign)
Peru<-> read.dbf (¢ ‘F:/aed/datos/Peru.dbf’’)

- Desde el Campus Virtual de la UCM (Asignatura AED de la Lic. C.C.
Matematicas)

Ir a Bases de datos — datos.zip — descomprimir — seleccionar el fichero
— guardar como fichero de texto — abrir desde fichero de texto

| Con MINITAB|

- Desde una direccién de internet un fichero Minitab Portable:

http: / /www.mat.ucm.es/ " palomam/ejemplol.mtp

y directamente arranca Minitab o guardar con Worpad como texto en
C:/aed/ejlminitab.mtp

- Desde Minitab:

File — Open Worksheet — Minitab Portable

- Desde un fichero de texto (“C:/aed/datos/ejemplol.txt”):

File — Other Files — Import Special Text

- Desde el Campus Virtual de la UCM (Asignatura AED de la Lic. C.C.
Matematicas)

Ir a Bases de datos — datos.zip — descomprimir — seleccionar el fichero
— guardar como fichero de texto — abrir desde fichero de texto
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3.2. Ejercicios

Se van a cargar unos datos que posteriormente servirdn para aplicar los
procedimienos considerados. Aunque se encuentran en un fichero comprimido
dentro del Campus Virtual de la UCM, podran tambien ser descargados desde
http://www.mat.ucm.es/ " palomam/aed/datos.

Campus Virtual — Bases de datos — clasel — Open o Save

Importar los siguientes datos

Datos 1

http:/ /www.mat.ucm.es/ ~palomam/aed/datos/datos1.dat

49
-67
8
16
6
23
28
41
14
56
24
75
60
-48
29

Minitab (Cortar y Pegar directamente)

R (Cortar y Pegar en Worpad) — Guardar como fichero texto ejem-
plol.dat y abrir con read.table o con scan.

Datos 2
http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/datos2.txt

109 137.6
113 147.
115 136.
116 140.
119 132.
120 145.
121 135
124 133
126 148.5
129 148.3

N N 00 00
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130 147.
133 148.
134 133.
135 148.
137 152
139 150.
141 165.3
142 149.9

~N N 0 o

(0}

Minitab (Cortar y Pegar directamente sobre dos columnas)

R (Cortar y Pegar en Worpad) — Guardar como fichero de texto
resline.txt y abrir con read.table.
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Parte 11

Analisis de datos
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4. INTRODUCCION

4.1. Historia

- Utilizacién de graficos desde 1786 en que William Playfair representa
muy ajustadamente datos comparados de importaciones y exportaciones en
Inglaterra.

- Diagramas en el libro Statistical Methods for Research Workers escrito en
1925 por Sir Ronald Aylmer Fisher, creador de los fundamentos de la estadistica
moderna.

- Pero es el texto de Tukey “Exploratory Data Analysis” (EDA) de 1977, el
que supone un cambio fundamental en el planteamiento del analisis de datos, in-
troduciendo nuevas técnicas y en definitiva una nueva filosofia en el conocimien-
to estadistico de las bases de datos.

- El futuro se orienta en el desarrollo de las técnicas de Mineria de Datos
(Data Mining) utilizando el gran avance de los ordenadores en el manejo de
grandes bases de datos asi como en el aumento de la potencia de los proced-
imientos graficos.

4.2. Cuestiones Generales

Relacion con otro tipo de planteamientos

CLASICO: Problema — Datos — Modelo — Anélisis — Conclu-

siones
AED: Problema — Datos — Andlisis —Modelo — Conclusiones

BAYESIANO: Problema — Datos —Modelo— Distribucién a
priori — Anélisis — Conclusiones

Logros del AED

- Visién global de los datos

- Aplicacién de modelos simples y ajustados

- Deteccion de datos atipicos

- Conclusiones robustas

- Estimadores de pardmetros

- Ordenacién de factores que inciden en el problema segtin su importancia
- Observacién de factores significativos
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- Planteamiento del escenario 6ptimo
Procedimientos

- Cuantitativos

- Graéficos
Tipos de Problemas

Variables cuantitativas

Univariantes . e .
Variables cualitativas o categéricas

Multivariant : i '
ulitvaran es{ (X1,...,X,) — identificacién de estructura

INTRODUCCION

(Y, X4, ..., X)) — prediccién, optimizacion, .. .



5. DESCRIPCION DE DATOS UNIVA-
RIANTES

5.1. Métodos cuantitativos

5.1.1. Medidas de tendencia central

Dados (1, ..., x)) con frecuencias absolutas (ny,...,n;) tales que

- Media aritmética

k
Z rin;
i=1

&I

- Media geométrica

- Media armodnica

- Mediana Considerando todas las observaciones ordenadas
T S Sxk:n S an:n
si n es impar M, = [z

5 ]—i—l):n

x(%+l):7z+x(%)1n

sin es par M, = 3

- Moda M,
es el valor més frecuente
no tiene por qué ser tinica (distribuciones bimodales, multimodales,. . . )

5.1.2. Medidas de posicién

Cuantil de orden p, tal que 0 < p < 1. Si p = i cuartiles, 1,Q2 =
Me?QS-
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Meétodo 1: interpolacién entre Z(upi1y:m ¥ T(npyn i np € Z7F

(fnpl41)m S p ¢ LT
Método 2: (R) interpolacién entre jpm—_1)pt1)m ¥ T[n—1)p+i]+1n Si
(n—1)p+1¢7Z*

Z((n—1)p+1):n si (TL — 1)p +1eZt
Método 3: (MINIT AB) interpolacién entre Z(,11)p):n ¥ T{(n+1)pl+1m
si(n+1)pgZ*

Z((n+1)p):n si (TL + 1)p ezt

Bisagras (Hinges de Tukey)
Son las medianas de las “mitades” en que divide la mediana a las observa-
ciones, incluyendo la mediana para un nimero impar de observaciones:

H, bisagra inferior

H, bisagra superior

Forman parte de los Restimenes de los Valores Letra (Letter Values Dis-
plays), que constituyen un método para describir los datos, una vez orde-
nados y contabilizados, mediante letras que se adjudican a diferentes val-
ores de posicién. Por ejemplo M para la mediana, H para las bisagras y asi
E.C,D,B,A,...

Resumen de los cinco mimeros

M,
H,y H,
Tn:n T1:n

5.1.3. Medidas de dispersién

Varianza
k

(z; —2)°n; > a?n; —nT
1 _ il

n—1 n—1

2

M=

§% ="

Desviacién tipica o estandar

(CL‘Z‘ — .f)2 n;
=1

n—1

Coeficiente de variacién

CV =

ISR
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Rango intercuartilico

Rr=Q3—Q
Rango
R = Tn:n — Tin

Desviacién media (respecto de la media)

k
§:|QH —-f|7u

DM = =t
n

Desviacién mediana

MAD — mediana de {|z; — Me|}¢:17“,,n

Desviacién de las bisagras (H — spread)

Hy — Hy

5.1.4. Medidas de asimetria y curtosis

Se pueden representar las grificas de distintas funciones de densidad con
diferentes caracteristicas de simetria y aplastamiento (curtosis)

R: Funciones de densidad

Al B

par (mfrow=c(2,2))

#Chi cuadrado (2)

curve (dchisg(x,2),0,15)

#Beta (9,2)

curve (dbeta(x,9,2),0,1)

#N(0,1)

curve (dnorm(x) ,-4,4,ylim=c(0,0.42))
#Cauchy

curve (dcauchy (x) ,-4,4,ylim=c(0,0.42))
#Doble exponencial
f.dexp<-function(x) { (1/2) *exp (-abs(x)) }
curve (f.dexp(x))

curve (dnorm(x) ,-4,4,ylim=c(0,0.6))

#Cauchy

curve (dcauchy (x) ,-4,4,ylim=c(0,0.42) ,add=TRUE, col="red")
#Doble exponencial
f.dexp<-function(x) { (1/2) *exp (-abs (x)) }

curve (f.dexp (x) ,add=TRUE,col="green")

#Uniforme

curve (dunif (x,-2,2) ,add=TRUE,col="brown")
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R: Funciones de densidad

IF R Graphics: Device 2 (ACTIVE) _ o] x|
1
— = -t
| - it
(& 2 & °7 - 2
> — @ =
= 24 o E o |
RO =1 s o
5 [=] - 5
= | = — - ;_
1 o | . o |
= T T T T T T 1T 17T = T T T T T
! 0 5 10 15 00 04 038 -4 0 2 4
X X X
1
1 = n :_
o
I
= 2 s 7 oA
= ° = _ =
15 o = £ o
= o @ o™ -
g - 28 2 o]
o | - [=]
1 o © —
2 | o | ]
E S T T T T 7 (= S T T T 1T
] -4 0 2 4 -4 02 4 0.0 04 038
f X X X

y sobreponiendo las simétricas respecto del origen,

' R Graphics: Device 2 (ACTIVE) | - O] x|

dnorm(x)

02 03 04 05 06

0.0 041
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Coeficiente de asimetria Pearson

3(‘% — Me)

S

Coeficiente de asimetria muestral

k
_\3 ) , ..
Yo —x)"n; > () asimetria positiva o a la derecha

i=1 . )
g1 = ( 1) 3 = ( simetria
" 5 < 0 asimetria negativa o a la izquierda

Coeficiente de curtosis muestral

k
Z (25 — j)4 n; > 0 leptocirtica (“picuda”)
k==L T 3¢ = 0 mesocurtica
(n—1)s < 0 platictrtica (“aplastada”)
5.1.5. Datos 1

http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/datos1.dat
MINITAB: Medidas Descriptivas

= MINITAB - Untitled

File Edit Manip Calc BSEIS Graph  Editor  Wwindow

D"'| n| @ c}{) || @ Baszic Statistics Display Descriptive Statistics. ., m
= Fegression 4 Store Descriptive Statistics... ]

Results for: ejemplo1.mtp

Descriptive Statistics: C1

Wariahle i Mean Median TrMean StDew SE Mean
cl 15 20,93 Z4,00 23,54 37,74 a,75
Wariable Mirimm Maximum 1R 13
Cl -67,.00 75,00 g,.00 49,00

METODOS CUANTITATIVOS

o7



1 =] =1 e

A Madiani o3 1
Cuantiles: MINITAB :
Fl
]
Store Descriptive Statistics -
Varlablea: "
>
i
Store Descriptive Statistics - Statistics .
. [ Lk L4 Ca
I kesn I~ Hum I Mposmissing - Mpdian] 03§
[ 5 ad mean I mdinimam I Hmissing 1 1 2 EE ()
[ Sanndsrd dmdstinn [ mimuimum ™ Winest 1 3'
I~ Varlanze I Mang= I Comulative k -
™ Pegent E 5
R Flrat guamile I B of SGuares I Camulative percem & B
= Madinn I Skowernn ; :
[+ Thisd guariiin [ Fursin . i
[ Inmyyunrile range [ MEED L) i
i 41 G i )
E Caneel ] J T a1_1 Thadian aE_1
1 i A% Ws AR
0K Daniel P 2
3 3
] A
5 L}
[ [
T r
] [}
0 =5
0 10
n L
i 12

£ (5] =3 ¥ 4

. 01_1 Hediand 031
M IT AB i i 5@ e

k3 7

T ]

4 2

£ 23

[ 25

7 E-]

3 o

¥ Ex)

" 35

Porgue
(n+11M84=2 75 = C=rza0+ (0.7 S H310-¥2:10)=7+(0.75)13=9 .25

3n+1Md=8 25 = Q3=Xa1o0+(0.25)Xa0-Xg:10)=31+(0 25)2=31.5
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Funciones de R
#base de datos

ejemplol<-
read.table(‘ ‘http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/datosl.dat’’)

#funcién media aritmética
ejl.m<-mean(ejemplol)

#célculo de la media aritmética
sum(ejemplol)/dim(ejemplol)

#vector de datos

ejemplol.s<-
scan(‘ ‘http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/
datos/datosl.dat’’)

#funcion media aritmética
ejl.m.s<-mean(ejemplol.s)

#célculo de la media aritmética
sum(ejemplol.s)/length(ejemplol.s)

#cdlculo de la media geométrica

ejl.g<-exp(mean(log(abs(ejemplol))))
ejl.g.2<-(prod(ejemplol))~(1/15)
28.81678

#cdlculo de la media armoénica

ejl.h<-1/(mean(1/ejemplol))
ej1.2.2<-15/sum(1/ejemplol)
23.51709

#cuartiles

quantile(ejemplol.s)
0% 25% 50% 75% 100%
-67 11 24 45 75

#mediana

median(ejemplol.s)

24

#deciles

quantile(ejemplol.s,probs=seq(0,1,by=1/10))

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

-67.0 -26.4 7.6 14.4 20.2 24.0 28.4 38.6 50.4 58.4 75.0
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Cuantiles: R

Packages ‘Windows Helg

R Console

ejl<-maeqil; 11]
= =31

[1] i =z 3 4 E & 7
= guantile (=31

=3 25% S0% TE% 400%
1.0 2.5 &.0 8.5 11.0
> mjd<—-aag(l, 10)
> guantile{siZ)
0% Z3% S0E o 1005
i.00 Z.2E E.50 F.TE 4AD.0o0

> mid<-megqil, 12)
> uAntile (@i3)
O% 25h EO& 5% 100%
L.00 3,75 64,850 9.35 12,00
> ejd<=-c[3,7,40,22,23,25,25,51,35,3E5]
= ouantile(=34%)
ok 2E% Eie 5% d0ow
3.00 13.00 24.00 30.25 25.00

5.1.6. Ejercicios

Untitled - R Editor
Eyls-=ma=gil, 11)
guantile(ell

wizc—meg (1, 100
quantile(=]2]

cide-3eqgi(l, 12]
quantile (e33)

e34<-oi3,7,10,22,23,25,20,31,33,35)
Gusnt i Le (el

Valores letra: MINITAB

% MINITAB - Untitled

File Edit Manip Calc B&ri# Graph Editor Window Help

D’*IEI @] I !ia! Basic Statistics »
Regression 4
Worksheet 1 *** ANOVA 4
v || G| e '
| Control Charts 4
\ Quality Tools ¢
__.1_ 1 ! Reliability/survival '
__%_ 2 Multivariate r
3 3 Time Series 4
A 4 Tables E
L5 | 5| Nonparametrics v
(o o N e
B3 7 | Powerand Sample Sze | Boxplot...
Ea | - [ Lettervaues.. |
£2 8 | Medin Polsh...
a2 9| Resistant Line...
10 10 Resistant Smooth...
11 11 Rootogram...
12 12
13 13

60
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Valores letra: MINITAB (cont.)

MINITAB - Uni

Fle Edit Marip 5

Help

=1 e = s |

Letter Values -

.
\ \
1 1 1,0
= 2 15
ER 3 2,5
4 4 4,0
5 5 7.0
6 6 10,0
KA 7 11,5
3 8 12,5
e | 9 13,0
10 | 10
11| 11
12 12
13 13

23/10/2007 19: Hep |

elcome to Minitab, press TT TOT TEICT

.etter Value Display: C1

c1 Variable:
€2 LVALL

I~ Store letter values
[~ Store mids

I~ Store spreads

Select I
OK I Cancel |

Depth Tower Upper Mid spread

N= 13

M F,.8 7.000 7.000

" 4,0 4,000 10,000 7.000 6,000

E 2,5 2,500 11,500 7.000 5,000

D 1.5 1.500 12,500 7.000 11.000
1 1.000 13,000 7.000 12,000

Valores Ietrg: MINITAB (cont.

Datos: Bears. MTW

METODOS CUANTITATIVOS

i tls

Sirla

* =S I = €3 c4 c& (=] cr ce ce <10
[ Age  Month  Sex  Headl HeadW NeckG Length ChestG Weigh

1
K L) 19 7 1100 50 150 450 230
a2 41 "
¥ E] a 0

4 4 2 1
5 & Varlable: SRR
el 5 [ b o2 g- 1
7l a3 9 €3 Monmh

x

ol 7 4 20 C5  Head.L

8 5 55 Ci Hond W
Ll o B & = Store ketter vatues

[~ Store mids

. Wom e -

sreieving warkshest froa file:
Mocksbest waz saved e 31/83/3

tesults for: Bears. MTW

.efter Value Display: Length

Bapth Lower Opper Mid Spread
w143
u 43,000 61,000
" 37,000 632,138
e 50,250 61,125
o 45,300 60,250 28,500
c 43,000 59,509 37,008
5 43,000 53, 500 33,000
a 37,000 58,250 42,500
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ASIMETRIA Y CURTOSIS

% MINITAB - Untitled

Fle Edt Manip | Calc Stat Graph Editor Window Help

=(||| | 5|z Cakulator.. =Eloh| | || | O[T
Column Statistics...

i session Row Statstcs.. EEEE

Standardize...
Extract from Date/Time to Numeric...
Extract from Date/Time to Text...
Welcome to M
Make Patterned Data >
Make Mesh Data...
Make Indicator Variables...
Sample From Coums..
Probability Distributions » e
Matrices > Normal...
(e
B
Uniform...
Bernouli...
Binomial...
Hypergeometric...
1 Discrete...
—— Integer...
i Poisson...
k1

ASIMETRIA Y CURTOSIS

Unitithed

o T E ; . T
Gl e BE  rowsofdata Eoman
£
Store in cobu et
_ . in column(sy: 5 - Generate [I100  rowsofdata
He e
Slore in column(sk:
=% ;}
F.-|
First shape parameter: 9 =

Second shape parameter: B

Degrees of freedom: 2

TFEE
i

ok | cancel |

[ ok | cancel

62 DESCRIPCION DE DATOS UNIVARIANTES



ASIMETRIA Y CURTOSIS

¥ MINITAB - Untitled 1
ia Ak Wi e Oiok Pl o Wit Ui
R Normal Disiribution T
i [er Generate [100 rows of data
C2

Store in column(s):

o3 ﬂ

Mean: {0,0
Standard deviation: 1,0

Help Cancel

P2 MINITAB - Untitld | I

= e ; 7
B Cauchy Distribution

o1 Generate [100 rows of data
(2

Store in column(s):

cd j

Location: 0,0
Scale: 1,0

[ Select

ASIMETRIA Y CURTOSIS

Store Descriptive Statistics

Variables:

/[

C1-C4

| [N
s | cn

Store bescriptiv Stattis -Statstes «f

[~ Mean [~ Sum [~ Nnonmissing

[~ SE of mean [~ Minimum [~ Nmissing

[~ Standard deviation [~ Maximum [~ Ntotal

[~ Variance [~ Range [~ Cumulative N

[” Percent

[~ First quartile [ Sum of squares [~ Cumulative percent

[~ Median [v Skewness

[~ Third quartile ¥ Kurtosis

" Interquartile range [~ MSSD

Help 0K I Cancel

RS —] 0K

17 N N7075  _N ORAA

METODOS CUANTITATIVOS
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R: Resumen de los cinco niumeros

be11 1220
tivemm (i (630, 635, 695, 700, 700, 705, 705, 715, 730, 730, 735, 740, 748, 750, 755, 780, 780, 785, 300, B00)

quant e (680, 655, 585, 700,700, 708, 705, 715, 730,730, 735, 740, 745, 750, 755, 780, 780, 765, 00, 300

fe12 1=21
f ivemm|{c (630, 685, 583, 700, 700, 705, 705, 715, 730, 730, 735, 740, 745, 750, 755, 780, 780, 785, B00, 600, 601

quantile (c (680, 683, 583,700, 700,703,705, 715, 730, 730, 735,740, 143, 150, 735, 780, 180, 185,800, 800, 801) |

Si se generan observaciones, mediante simulacién, de los diferentes modelos
cuyas funciones de densidad se representaron anteriormente, se obtendrédn los
diferentes valores de las medidas de asimetria y aplastamiento segin su forma.

generar 100 observaciones de Chi2 y 100 de Beta(9%,2)
.chisg<-rchisg (100, 2)

Jbeta<-rbeta (100, 9, 2)

Jnorm<-rnorm(100)

.cau<-rcauchy (100)

summary (m.chisq)

summary (m.beta)

summary (m.norm)

summary (m.cau)

BE B B B #
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ASIMETRIA Y CURTOSIS

# cargar TBasics
library (fBasica)
skewness {m. chisgl
skewness{n. beta)
skewne=a {m. norm)
akeWwnaAA (8. Sand

skewness . chisge- [(sum( (m.chisg-mean (m.chisg) ) =311 (lengthim.chisg) * (sd (m.chisq) ~3))
skeyness . beta<-{sum| (m.beta-mean {m.oetal 13 | / {length{n.beta) ¥ {=d (m.betal -2}
shewne=s,m, nocm<- ( =um{ {m. morm-nean im, oczmk ) 301 S (length (maooom) * (=dim. mocm) ~3) 1
akewnieRa , B, Cal- [8um [ (0. CAl-mean dE. Saud 1 -3 S {lengeh tmocaul ® {addmn. cand ~3h )

kurto=isdm, chisgl
Kurtosis {m. betal
FurTaais (8. narm)
kurtosis{m_cau)

kurto=is.chisg<- (sum({m.chi=g-neanim.chi=g) -4}/ {lengthim.chisgl *{=dim.chi=qg) ~4)]-3
kurtosis, beta<=-{zum{ (m. beta-mean (m.betal 1 ~4) | F{langthin, batal) v (zd (m. batab~4} =3
kurtoaia |, norms— (aumd {8, norm-gaan (m. hormp ) ~4)1 7 (lengoh (m.noersa) * (ad {8, norm) ~4) 1 -3
FUrtosia . m. cauds (3um [ (M. can=mean {m. cau) ) =4) ) (lengch (mocan}* {sdi{m. can) *d} ) =3

5.2. Métodos graficos

5.2.1. Variables cualitativas

- Diagramas de barras o rectangulos con la misma base

(barplot)
la altura proporcional a la frecuencia de la categoria
- Diagramas de sectores (pie charts)
el dngulo proporcional a la frecuencia de la categoria

- Pictogramas, Cartogramas, ...

el tamano de la figura o de la zona sombreada proporcional a la frecuencia de

la categoria

5.2.2. Variables cuantitativas

- Histogramas (de rectdngulos con la misma o diferente am-

plitud de base)
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el drea del rectdngulo proporcional a la frecuencia de la categoria
- Diagramas de puntos (dotplot)
las observaciones — puntos
- Diagramas de caja (boxplot)

la caja limitada por )1 y ()3 con una linea sobre M,
los “bigotes” hasta el maximo y el minimo de las observaciones si estdn

Q1 — Qs — Q1)
dentro de { Qs + a(Qs — Q1)

(o suele ser 1,5)
* — datos atipicos (outliers) fuera de ese rango

También se puede construir (Tukey) con las bisagras Hy y Hs y
los limites

Fy = H, — 1,5(Hy — Hy) — valla (“fence”) inferior
Fy = Hy + 1,5(Hy — Hy) — valla (“fence”) superior

- Diagramas de tallo y hojas (stem and leaf plots)

tallo — primerdigito o primer bloque de digitos
hojas — resto de digitos hasta completar la observacién

5.2.3. Ejercicios

MINITAB

MINITAB: Graficos

Abrir bases de datos: Grades, Marketd y Bears

% MINITAB - Untitled
(L Edit Manipp Calc Stat Graph Editor Window Help

New... CireN
E sl &) «[ole] | = QB & Als] el Sls)
Open Project... ey .
Save Project s i Open Worksheet @@ |
Save Project As... —
Project Description... Buscaren: |5 Data ~| £ Ev
G oo @ Dpec. Do B9
Guery Database (QDBC)... 1 Fastener 18 Gagenest 8 Insuiate ] @ 8 Oxygen o
Save Current Worksheet i Furnace 8 Gh 3 Key 8 Marrage 118 Pancake P
Save CUMent Worksheet As... ' Furnacel il @ T Lake 78 Measure 8 Parkinsn @P‘
@ Furntemp {8 Gratie 18 L eaf 13 Meatloal fApendulum AP
Close Worksheet 1
™ Ga 8 Hee @Lsghlbul EM\xapt 78 Peru @Pi
Qpen Graph... ' Gage2 1 Hioclos 7 Liver I8 Optdes 8 Piating P
(] Gageaiag | Hiotemp [Tl Maple Tl Optdes2 [T Plywood AP
¢ ‘ 3|
Nombre:  [Grades
Tipo: |Mmi(ab (*.mtw) ﬂ Cancelar
Ayuda
J 0 Preview. (" Merge @ Open
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MINITAB: Graficos

% MINITAB - Untitled

Fle Edt Manip Calc Stat Graph Editor

Window Help

SH & &|=le o @ EEE E ALE E-Elb&el] 2] ol B E ol e
. c4  Ch c6 cr | c8 9  cw  c1 | c12T | <
ID | Age | Month  Sex  Head.L |Head.W | Neck.G | Length | Chest.G Weight Obs.No Name |
39 19 7 i 10,0 50 150 450 230 65 1 Allen
4 7 11,0 65 200 475 240 70 1 Berta

2

ol 11

MINITAB: “PLOT" =

454 471 | | | €6 | crT | csD |
643 700 2.4 Index | Quarter | Sales Advertis| Capital AdAgency Date |
585 719 3.0 1 1 1 1991 94 17 8 Omega a1
79 710 31 0 2 | 2 2 1991 99 10 6 Omega 91
693 643 29 {3 | 3 3 1991 98 9 12 Alpha 91
571 665 31 ) a| 4 4 1991 92 22 16 Alpha 91
648 719 33 | 5 | 5 1 1992 106 24 29 Alpha 92
613 693 23 f 6 | 6 2 1992 116 18 32 Alpha 92
655 701 33§ 7 | 7 3 1992 113 13 33 Omega 92
662 614 28| 8 4 1992 108 14 36 Omega 92

2= MINITAB - Ustitied

=@ & sinle) | @ CEE E AL 5-hae] ] sl
E Bears MW
Fle Edt Manip Calc Stat W Editor window Hel
Graph
=|d| 8| &|%=e| o e 1 :
2 2
3
Time Series Plot... 5 3
Char... . W Data disglay:
Histogram... ] o B3 28 tem [ tsplay [*] For sach [*] Group vartables H
=P Boxplot... A7 571 B85 31 1 | Zymbal Draph
3 Matrix Plot... - H ] “6 w33 2
3 Verbal | Math Piot i L) 613 693 23 3 =l
— L
= 623 5 a3 BT @5 T0 33
A Contour Plot... " 662 614 28 Edit Attributes... |
4 2 454 4 12 585 557 33
3 013 7| 3DPlt.. . et | annotation [*] Frame 7] Begions 7]
3D Wireframe Plot... i
4 985 7 3D surface Pot... vep | options.._| Sk concel |
5 719 7 =
6 693 Dotplot...
7 571 F’leCF]art...
Marginal Plot... 4 —i
3 2‘:? 2 Probabilty Plot... e LWL
Stem-and-Leaf. e eeg B LEeL I b }
635 Tl - - -
> N L 2
662 6|  Character Graphs ~ * *e "). - :..‘. - -
585 557 33 - » LY S T
% 2 — i - ‘ .“....‘ % e
-
. -
1 — * - *
-
a —i
T T T T T
400 s00 600 Too 800
Verbal

METODOS GRAFICOS

67



MINITAB: “DOTPLOT”

(Diagrama de puntos)
g p ‘ iy ]
2 58 T Maorw Pot 1 7
H . 3 a2 Deaftsman Pt 1 7
Abrir bases de datos: Pulse 3 ) [ariior g W1
2 5 84 LT 1 8
e e Manp Cec S Goaph [l Windom e 8 T4 a 30 Wireframe Pet. 1 T
Fa| & 2nie| | B OB R AL A2 Sl 7 ] 84 30 Surface Fot. 17
. [ ] 72 1| T
N 1 [5] [} [ [=3 3 [} ca € [ a2 75 pgchart IE
[Fulsei] Puisez  Ran  Smokes  Sex  Heght  Weight Activity 10 % M8 MargraiPor.. 1 7
1 (3 ] 1 H 1 eap0 o 2 a ek e 7
2 58 m 1 2 1 T2.00 145 2 7
3 a2 L 1 1 ) 7350 160 3
4 o8 8 1 1 t T3.00 100 1 r
3 LS [ 1 2 P 1 2 a
[ ™ B4 3 2 v T .5 1 T
7 [ ] 1 2 1 T200 150 E] -
a 68 = 1 2 1 400 190 ?
1] &2 75 1 2 1 7200 195 2 (31 Fulsel Varlables:
10 ™ 18 1 F) v T 18 F] 2 Eulze2
1 £ o 1 1 P00 1 £3 Heou
4 Snokes
12 L) [ 1 2 v T2m 155 ? o5 Sex
13 w2 ] 1 1 v 153 3 6 Height
1" L. 10 1 2 1 a7.00 145 2 {ar) Waight
15 L] i 1 F 1T 170 3 c8 Activity
% a2 58 1 2 1 Teon s a
" o8 © 1 1 1 eam s 2 Mo grouping
" 0 7 1 1 1 700 1 3  Byvariable: [Sex
1 68 T 1 1 1 Mpe 180 2
‘  Each column constitutes a group
Title: |

telp | OK Cancel

MINITAB: “DOTPLOT”

. Dotplot for Height
(Diagrama de puntos) SR

Sex

2 _a of o} H £ .3 { H
T T ]
1 i i i . 8 . R
T T T
&5 7™ 7

Helght
Dotplot for W 13
Dotplot for Weight
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MINITAB: “STEM-AND-LEAF" (Diagrama de tallo y hojas)

COL | aapn sumor e

Layout... C1 Fulzel Variables:
_—_— E) R Pulsel
C  Plot.. 4 Smokes
R  Time Series Plot... | S B
L - ¢ |7 Weign
Chart... 1 o Aotivity
Histogram... 1 ¢
Boxplot... ] ! [~ Byvariable: [
Matrix Plot... | i
Draftsman Plot... 1 !
Contour Plot. 414 [ Trim outliers
1
3D Plot...
Select Increment:
3D Wireframe Plot... Tl —I
3D Surface Plot.. ! | Help
Dotplot 1 File Edit Manip Calc Stat | Graph Editor Window Help
Pie Chart... ! =(al gl ilelel o pl @i B 2] (a)
Marginal Piot... !
Probabiity Pho... 1 -
1 I —
Stem-and-Leaf... I & 5 046688
1 24 6 D2222466G6656888288
(30) 7 DDD00DDO22244444566666666666688
Character Graphs ' |1 38 8 D00D0Z244444444488
1 2 1 21 5 02244468
13 10 00246
g 11 025688
2 12 8
1 13
1 14 0

MINITAB: “TIME SERIES PLOT"

e r g

22 16 Alpha a1

MINITAB - Untitled B Time Serfes Plot
18]

Fie Edit Manip Cakc Stat §elclil Editor Window Help p— — e
13] |8 Date araph variables: me Scale
[E k...
SRS - s [ S
Plof =
o l Sales @& DatefTime Stamp:
c1 c2 Car. C5 q . © Calendar: [0, <]
Index | Quarter ;:toi;am... erl  Clock: l—_|
1 1 1 XL Data display:
Matrix Plot... = = - -

2 2 2 Draftsman Plot... Item | Display u For each|_| Group variables H

3 3 3 Contour Plot... 1 Symhol Graph

4 4 4 - 2 Conneet draph

3D Phot...
3 -

5 5 ! 3D Wireframe Plot... -l

6 6 2 3D Surface Plot... Edit Attributes...

7 7 3 ittt |

8 8 4 Dotplot...

9 Pie Chart...

Marginal Plot... /\\\
10 Probabiity Plot... /' b
11 %

- Stem-and-Leaf... 10— / \\
) .
L ey B /

: /
T
v
o
100 /
A—
/ Y
5 .
< A
W,
u
90 —
T T T T I T T T
Date/Time a1 @ ol M 92 92 o2 92
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MINITAB: “TIME SERIES PLOT”

Graph variables: Time Scale

c2 (uarter

LB | e v ] e

Cc4 Sales

cs Advertis B 00 | " DatelfTime Stamp:

1
Ch Capital Fl
(i} Date 3 |4 & Calendar: |Quarter Year -

C Glock: [Hour ¥
Data display:

lem ] Display HForoacth Group variables H

Symbal Graph

1
2 Connect Graph
El

L=

Edit Attributes...

Annotation E] Frame E] Beglnns@

Help | Options... | 0K | Cancel

U
: /‘
90
| T I | I | | |
Cuarter 1 2 3 4 1 2 3 4
Year 1900 1901

MINITAB: "CHART s

% MINITAB - Untitled ==l &8 ¥
Fie Edit Manp Calc Stat W Editor Window Hel Graph variables: Funclion of ¥ {measurement) vs X {category)
i PR ath Graph| [ Function [*] ¥ | % H
Plot. - : E:} ;1, Count, Honth Sex
Time Series Plot... 2 4
3 -
B | Lo
ID peagram ac 4| 4 Data display:

1 39 19 XpioL.. 1 5 4 =
2 Py 1g | Matrix Piot... 118 4 ttem | [ isplay [*] For each [*] Group variables Ij
KN 1 20 Draftsman Piot... 1 7| 4 LA [araph
et Contour Plot... 8 4 2

4 41 23 1 8| 4 3 i |

5 4 29 3D Plot... 1 10 A

6 43 19 3D Wireframe Piot... 1 1 dl Edit Attributes...

T 43 20 3D Surface Plot... 1 12 r e = i

8 45 55 Dotplot... 1 :i

9 45 67~ PecChart. 1 1y J

10 48 81 Marginal Piot... 1 100 —
| Probabilty Plot. 18 =

1 69 * 1

12 83 115 Stem-and-Leaf... 1
| 13 83 nr Character Graphs v 1 g

14 83 124 = 1 1 S
S =

5 50 —
€
3
=]
(8]
0 —
T T
1 2

Sex
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[T N e e S ~ o =

L

e

* MINITAB - Untitled

Y

X

Month

Graph| | Function |'
1 Count Sex
2
3

Data

display:

Item
1
2
3
Ann
Help | op
91 104

35

30

25

20

15

Count of Sex

s

MINITAB: “HISTOGRAM”

Layout...

oL,
T Seriss Plot...
Chart...

Matrix Piot...
Draftsman Piot...
Contour Piot....

30 Ploi..
3D Wireframe Piot...
3D Surface Plot...

Dotpiat...

Fe Chart...
Marginal Pot...
Frobabiiy Plot...

115

Stem-and-Lea...

Character Graphs  *

124
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Graph variables:

e

"

N a—
‘2 Length cil | c12T | ci3
t Obs.No Name
3 hdl 1 Allen
1 Berta
Datatisplay: 2 Berla
ttem | [ pisplay [~ Group variables 3 Berta
1 Dar Graph
o Histogram Options
a e1 n Type ol Hislogram
c2
d |6 2.”.1;.  Frequency " Cumulative Frequency
e 1’.': fhexd . ~ Percent = Cumulative Percent
- ] [cs Head . W ® Dens © Cumulative Densi
Annolation H H oy Nn:k .8 : e ki
ca Langth
g Chest .G Type of Intervals
Options.. . ight
__ Options..._ | G aone © MidPaint @ CutPolnt
8 1 15,0
B 3 155 Definition of Intervals
4 2 13,0 © Automatic
9 1 150  Number of intervals:
7 1 15,0 @ Midpointiculpoint positions:  [30 35 45 60 60 05 90
4 1 13,5
4 1 159
a 2 135 salact [~ Transpose X and Y
5 2 125
L] 1 12,0 Help oK Cancel
8 1 16,0
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0,03 —

0,02 —

Density

0,01 —

0,00 —

30 35 45 60 80 8 90
Length

Ejemplo 1
http: / /www.mat.ucm.es/ ~palomam/aed/datos/ejemplo1.dat

49 -67 8 16 6 23 28 41 14 56
24 75 60 -48 29

Ejemplo 2
http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/ejemplo2.dat

15.2 14.7 14.4 14.0 13.7 13.4 14.6 14.6 14.5
13.5 14.3 13.5 15.4 14.6 13.7 13.5 14.2 13.8
13.8 13.9 13.7 13.5 13.0 13.7 14.4 14.0 13.7
13.5 13.0 15.0 14.2 14.0 14.6 156.8 13.5 15.1
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MINITAB: Grafico de puntos

L= MINITAB - Untitled
File Edit Manip Calc Stat JeEEsN Editor

ﬁn|@ 3{]|| |J LayaLt...

i ejemplo1.mtp ** A

Time Series Plot...

Window  Hele

S (N [ G ) Chart...
1 Histograrn...
1 49 Boxplot...
2 b7 Matrix Plat...
3 8 Draftsman Plot...
4 16 Caraur Plat,..
3 6 30 Flot
ot...

23
e 8 30 Wireframe Plat...
Li 30 Surface Plot..
8 41
9 14 Dotplat...
10 EF Pie Chart...
" 24 Marginal Flot...
12 75 Probability Plat...
13 =] Sterm-and-Leaf...
Lo = Character Graphs [
15 29
L [

Dotplot for C1
Datos
atipicos
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MINITAB: Histograma

MINITAB - Untitled

File Edit Manip Calc Stat

e Editor  Window

3@ 8| 4[| of o &
Plat...
Tirme Series Plat...

- C1 c2 C3 chart. .. b
Histogram...

I 152 Boxplot,..

! 147 Matrix Plat, .,

P 144 Draftsman Plat. ..

I 140 Contour Plot...

’ 137 30 Plat...

;— L€ 30 Wirefrarme Plot...

r_ L 3D Surface Plot...

} 14 B

) | 145 Dotplot...

ﬂ_ 135 Pie Chart...

1] 143 Marginal Plot...

' 135 Probability Plat...

3_ 154 Sterm-and-Leaf...

I"" | Character Graphs 4 S

MINITAB: Ventana didlogo de histograma

0 Graph variables:
Graph x il
1 1
Welcom, 2
Histog A =
Data display:
Histo
9 ltem Display |' For each i' Group variables =
1 Bar Graph ‘—l
z = vt
Histogram Options (x4

Type of Histogram

S

* Frequency
" Percent
" Density

Type of Intervals
" MidPoint

Definition of Intervals
 Automatic

" Number of intervals:
& Midpoint

" Cumulative Frequency
¢ Cumulative Percent

" Cumulative Density

& CutPoint

—

113 13,5 13,75 14 14,25

Select |
Help I

P P

I~ Transpose X and Y’

[ ox |

Cancel

L]
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MINITAB: Graph —Histogram—Frame—Tick —Labels(0,75)

10 —

Frequency

| | | I | | | I
13,00 1350 1375 14,00 14,25 1450 15,00 15,50

C1

Funciones de R

#ejemplo2

ejemplo2<-

scan(‘ ‘http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/ejemplo2.dat’’)
#Tabla de frecuencias
ej2.c<-cut(ejemplo2,breaks=c(13,13.5,13.75,14,14.25,14.5,15,16)
,include.lowest =TRUE, right = FALSE)

class(ej2.c)

table(ej2.c)

class(table(ej2.c))

median(ejemplo2)

median(ej2.c)

median(table(ej2.c))

attributes(ej2.c)

#histograma

hist(ejemplo2)

hist(ejemplo2,freq=FALSE)
hist(ejemplo2,breaks=c(13,13.5,13.75,14,

14.25,14.5,15,16) ,ylim=c(0,1))

#Se pueden ajustar diferentes ‘‘normales’’
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curve (dnorm(x,mean(ejemplo2) ,sd(ejemplo2)) ,add=TRUE)

curve (dnorm(x,13.828,0.4482) ,add=TRUE, col="‘red’’)

curve (dnorm(x,14.916,0.4482) ,add=TRUE, col=‘ ‘green’’)
#Finalmente se puede ajustar una ‘‘mixtura de normales’’
curve (0.74*dnorm(x,13.828,0.4482)+0.26*dnorm(x,14.916,0.4482)
,add=TRUE, col=‘ ‘blue’’,lwd=‘‘2’")

Flla Haory FRasdza  Winoows

(1] [ [5]

1L Capapshies: [eswicas 2 (RCTINIEY

Hiztogpram af ajamplo?

A
g L L

01

13.0 R 140 14.5 150 155 1.0

Mediante simulacién se pueden generar muestras de diferentes modelos,
cuyas funciones de densidad se representaron anteriormente, y comparar con
sus histogramas

76 DESCRIPCION DE DATOS UNIVARIANTES



ASIMETRIA Y CURTOSIS

genarar 100 sbhaarvacicones de ChiZ y 100 de Bacaid, 2)
R T T nisg {100, )

e Taes— b, B, 20

P TR — P EEn {1000

e S cachy (L0}

|auvmmary (8. chiag)

aummary (8. hatal

auETmaEY (8.
aSuEma EY (6.

L]
A
TETIT e

par {mfrow=c {2, 21}

hiatim.cshiaal

aRline (vemean (@, chiag) , col="rad"™}
lapline (vempadian (m. chiag) col="graan™)
hiat (m.Betal

akling (vemaan (g, batal , col="rad"]
aline (v=median (. betal . col="grasn")
"hisat (m.noren)

alline (wemaat (0, nerm) , Col=" ™)
abline (vemadian (m. nerm) , col="graan")
hiat (m.oaul

lapline (wemearn (0. CaR) , col="rad"}
akling (wemadian (@, can) , col="graan™}

Archivo Editar Paguetes Ventanas Ayuda

catl<—scan("http://www.wat. ucmw. es/ ~palomam/aed/datos/ososnom. txt™) ferror
catl<—scan("http://wwv.mat.ucm.es/ ~palomam/asd/datos/ososnom. txt™

[26] "Floyd" ml, what="character")
[31] "Oliwver" miclass (catl)

[36] "Pete" mMtoatl<-table (catl)
[41] "Tozia" i

[46] "Walt" mlifficargar UsingR

[51] "Allison"™ library (UsingR)

[56] "Christophet o central.park.cloud

[61] "Gary" class(central.park.cloud)

[66] "Ken'" tal<-table (central.park.cloud)

[71] "Cuinn® f

[76] "U-Sam"

[81] "™Wanessa™

[B6] "Ailbert™

[91] "Michele"

[96] "Mary"™
[101] "Davy™ i
[106] "Friday"
[111] "Ralph"”
[116] ™ozz"
EL2A] *Enrg™
[126] "Chet"

hipZ<-read.table ("http://www.mwat. ucw. es/ ~paloman/ aed/datos/ hlp2 . txt™)
class(hlp2)

catZ<-hlpa[, 4]

classicatz)

toatZ<-tabhle (cati)

harplot (toat)

par (wfrow=c (2,11

harplot (toat main="hlp2 ")

harplot (tal)

harplot (toat  wmain="hlp2", ylim=c (0,30) ,xpd=F)

[131] "Larry" harplot (toat  main="hlp2", ylim=c(0,30))

[136] "Mally" barplot (VADeaths)

[141] "Curt™ barplot (ViDeaths,beside=T,horiz=T,space=c (0.1,0.5) ) #por defecto c(0,1)
= I barplot (VADeaths,beside=T,horiz=T, space=c (0.2,0.5)

shames.arg=c ("EurH", "RurM", "UrkH", "UrbNl") ,col=rainbow(5))

pie(teat  main="hlpa™)

hlp2.nom<-c ("hueno®, "walo®, "regular™, "excelente™)

pie(teat  main="hlpa", labels=hlpZ.nom)

pie(teat  main="hlpa", labels=c [("bueno™, "malo™, "regular®, "excelente™) )
pies{tal)
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dotchart (tal)

dotchart (central.park.cloud) jerror!
dotechart (cats, pch=15,col=1:3)
attach(kid.weights)
kid3<-kid.weights[,3]

stripchart (kid3, peh=19)

stripehart (kid3,method="stack", pch=17)

kid4<-kid.weights[45<=age & weight>30,3]
|#es lo miswo gue

kid4<-height[45<=age &£ weight>30]
stripehart (kidd, method="stack")
stripechart (height, wethod="stack")

kidZ<-kid.weights([,1]
par (mfrow=c|[2,1))

DOTplot (age)
stripehart (age, method="stack", pch=19)

78
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5.2.4. Manipulacién de gréficos con R

R: Anadir elementos a un grafico

par (mfrow=c(l,2))

#cambiar colores y tipo de simbolo
X<-rnorm(25)

y<-rnorm(25,2,2)

plot(x,¥)

plot (%X,v,main="normal",pch=18, col=rainbow (8))

vvvvvvvi

' R Graphics: Device 2 (ACTIVE) - o] x|
normal
+ ot
< o <~ —
Co e Vo 4
_ o _
PN (§ e > o~ ? %
- 9o, © o *L e, *
o — & o
T T T T T T
2 0 2 2 0 2

R: Afadir puntos

#puntos

x<—iris[, 2]

y<-iris[, 3]

plot (%,y,col="dark green")

points (mean (x) ,mean(y) ,col="red", pch=19%)

points (seq(2,4,length.out=10),seq(1,5, length.out=10) ,pch=15,col="green")

= R Graphics: Device 2 (ACTIVE) o =]
M~ — o 000 8
© Ooggoggggg ©
SRS
= < — oo§@o§@ AR
[+
o o0 (o] n
o R
o~ - ]
I og@ggéggogo oo ©
I I I I I
20 25 30 35 40
X
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R: Anadir lineas

#lineas

hist(Nile, freg=FALSE)
curve (dnorm(x, mean (Nile),sd(Nile)),col="blue", add=TRUE)
attributes (Nile)

v.Nile<—as.vector (Nile)

sv.Nile<-sort(v.Nile)
lines(sv.Nile[c(1,25,50,100)],dnom(sv.Nile[c(1,25,50,100)]
,mean (v.Nile),sd{(v.Nile)),col="red", lwd=2)
#caja

box (col="purple", lwd=3)

= R Graphics: Device 2 (ACTIVE) —IE= =

Histogram of Nile

Density
0.0015
|

T T T T T
400 600 800 1200

0.0000

Nile R

R: Anadir texto

#texto

plot(sleep,col="dark blue")
text(l,1.4,"esto es una prueba")
text(1l,1.4,"esto es una prueba",adj=0.5,srt=30,col="dark red",cex=1.4)

R Graphics: Device 2 (ACTIVE) _ |0l x|

— oD oD o0 =] [E )

1.8

group
1.4
L
&
O
Do
5,
52
b

&
__£E§S)
3700 S 4 o Q0
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B
Temp

60 70 80 90

attach(airguality)
names (airquality)
Rlot (Ozone, Temp, col="dark blue",pch=2

24
#marginales -
rug (0zo.

Temp, side=2,ticksize=0.01, lwd= 1="red") .
library(lattice) g i
dotplot (Ozone) =1 ro

ot (Temp) ? [ O+ .
.8 .
#etiqu e

(Ozone, Temp, col="dark blue",pc & . :

plot (Ozone~Temp,pch=15:18, subset=Month!X9, col=rainbow(4)) L] R T
egend (70,100,¢c(5:8) ,pch=15:18,col=raimbow(4)) "_: '.. et :
= .
T T
&0 70 ) £
Temp

R Graphics: Davice 2 {ACTIVE)

#sobreponer graficos
attach(aircquality)
plot(Czone~Tewp, pch=15:18, subset=Month!'=9,col=rainbowi4)
LH1Eb="T ylah="T yaxc="n", yaxt="nm)

par (newy=TRUE|
plot (Tewmp~Ozone, subset=MNonth!= xlab="" ylah="")

No se marcan los ejes T af
B L L pe
? = &
E - LIRS 2
QM .. ¥ L] 5 -
uu. .'
2] e ,o8° s 1
Sl g a®t g .
o-u.. . *
T T T T
0 50 100 150
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6. DESCRIPCION DE DATOS MULTI-
VARIANTES

6.1. Métodos cuantitativos

6.1.1. Matriz de datos

Xll Ce le X{ +— individuo 1
X p — I =
X ... Xop X +— individuo n
T
variable Zy variable Z

6.1.2. Poblacién (Modelo)

Variable aleatoria p-dimensional

matriz de covarianzas: Cov [Z| =X = E [(Z — E[Z]) (Z — E[Z])] =

=FE[ZZ] — pp' =
Var [Zl] Cov [Zl, Z]]
Cov [Zzy Z]]
Var|Z,)

donde Cov [Z, Z;| = E[(Z; — E|Z)) (Z; — E|Z;)) = E[Z:2Z;) — E[Z] E |Z;].
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Subconjuntos de variables

Zy

Si se consideran los grupos de variables Z = ( ‘[i ) donde U = : y
Zy
Zyia
V= : se tiene que
Z

p

media: £[7] = ( Zgiggﬂ )

matriz de covarianzas: Cov [Z] = (

6.1.3. Estadisticos

Vector de medias:

X1
X = :
X,
n 1
donde _j = % Xij = % ( X1y . Xy ) : |, por tanto
k=1 1
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donde

S = S,i:k=1 _ \k=1
J J n—1 n—1
(Xp — X,)°
S = =
n—1

son las varianzas y covarianzas muestrales.
Por lo tanto "
3 (X~ X) (X - X) .
k=1

Ademss se puede demostrar que E [S] = 3.

1
n—1

S —

Calculo a partir de la matriz de datos centrados

Sea

entonces

X = X-1,X

1
S = —XuXe.

También X = PX, donde P =1,—1,,(1,1,) " 1/, es una matriz simétrica

e idempotente y asi
1

S = X'PX
n—1
Matriz de correlacion muestral:
1 R,
R =
1
donde s
Rij = Rji = Y

son los coeficientes de correlacion muestral, 0 < R?j <1.
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\ 511 0
Si Dg = 0 . 0 se tiene
0o ... Spp
R= Dg'SDg"
S = DsRDg
Subconjuntos de variables
SiX = ( By | By) se tiene
—~— —~~
observaciones  observaciones
de U de V
vector de medias: X = ( Xu )
Xy
matriz de covarianzas muestral: S = Suv Svv
Svu Svv
6.1.4. Combinaciones lineales de variables
Z
Supongamos que dada la variable aleatoria Z = : tal que F [Z] =
Zp
pyy Cov|Z] =Xy, se define la variable aleatoria Y = a1 2, +...4a,Z, = d'Z
ai
para a = : , entonces
ap
ElY] = dp,
Cov[Y] a'Yza.
X11 X1p
Las observaciones X = : . : se transforman en W = Xa
X ... Xnp
y por lo tanto ~
media muestral: @ = a'X
varianza muestral: s>, = a’Sxa.
aiq . Q1p
En general sea Y = AZ donde A = : : entonces
Qq1 .. Qgp

EY] = Apy,
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Cov[Y] = AZ A’
En este caso, las observaciones pasan a ser W = XA’ por lo que

vector de medias: W = AX

matriz de covarianzas muestral: Sy = ASxA'.

6.1.5. Medidas de variabilidad alrededor de X

Sea la matriz de datos

X ... Xy X1
Xoxp = : : = :
X ... Xop X

con matriz de covarianzas S, entonces las cantidades que suelen definirse para

describir el comportamiento de la “nube de puntos” alrededor de su media, se

basan en la evalucién de distintas caracteristicas de dicha matriz de covarianzas.
Varianza Total

VT = suma(elementos de la diagonal de S)

Varianza Media

1
VM = ’ suma(elementos de la diagonal de S)

Varianza Generalizada
VG = determinante(S)

Otra forma de tratar el problema conlleva la introduccién de la distancia
de Mahalanobis entre un punto x; y la media X definida por

A2 (ZL‘Z', i‘) = (ZL‘Z — i’)/ S;l (ZL’Z — ZZ‘) .

6.1.6. Coeficientes de asimetria y curtosis multivariantes

Sean d;; = (z; — )" S;! (z; — ) para cualquier par de observaciones x; y

z;. Se puede demostrar que
A? (ZL'Z', Ij) = A? (ZL‘Z', f) — Qdij + A? (ZL‘j, f) .

Los coeficientes mas utilizados se basan en estas cantidades calculadas para
todas las observaciones.
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Coeficiente de asimetria

1 n n
AF@ZZC@

Coeficiente de curtosis

6.1.7.

i=1 j=1

Manipulacién de matrices con MINITAB

MINITAB : Matrices desde “Worksheet”

Datos Cities

B
1

10] o s[sle] -] =] QEE] = Al
+ C1

88

c2 C3 c4 Cc5 cé cs o
I Month I Atlanta :Bismarck:New York! _San Diego| Phoenix |
1 1 42 8 32 56 51
2 2 45 14 33 60 58
3| 3 51| 25 41 58 57|
I 4 4 61 43 52 62 67
5 5 69 54 62 63 81
m Open Worksheet
Buscaren: [ Data - ~EcEr

| M Acid " Biliard 8 Ced_ex1 1 Crankshd 18 Diameter i E

1 i AcdL 4 Boxcox 18 Cereal 1 Dates 1 Docs 8 |
4 i Acid2 8 Bpcapa 1 Cholest 8 Dates2 8 Drive R |
—| 8 Affalfa 1 Brake 18 Cholestc i Dates3 8 Employ i
] il Auto 8 Bweapa 1 Defects 18 Exercise i F

1 /8 Azalea i Camshaft 1 Defects2 8 Exh_aov 1 |
i 1 8 Bears 'Ecap @Coatmg 8 Deodoriz i Exh_grph R E
E 1 3 Beetle @ Cartoon @ Cranksh '@ Deodoriz2 @ Exh_mvar '@ F
E & | i
4 Nombre:  [Gities
1 Tipo [Minitab (= mtw) | Cancelar
i 4 Ayuda

Construccion de la
matriz M1 con las
columnas C2 a C6

Stat Graph Editor  Window  Help
Calculator... & 22| | 2]
ColImn STanstcs.... sl - M
Row Statistics... C8_ 7
Standardize... Phoenix
Extract from Diate/Time to Numeri... Bl
Fxtract from Date/Time to Text... t:
Make Patterned [ata S il
Make: Mesh Data... 67
Make Indicator Variables... 81
88
St Base... 94
Random [ata S z
Probabdty Detrbubons v 93
a5
Malrices k Read...
Tee an | aa o Transpose..

5 29 47 L] Ivert...
44 18 35 S pefine Constant...

Dagonal...

Eigen Anahess....

ArRhMETC...
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MINITAB : Matrices desde “Worksheet”

4 |mle ~_-j‘ “;_]gu

=l &
C1

T |

C3 |

c2 C4 Cc5

Cé

Month I A“ﬂ.ér.:{r.!.‘I-El.is.marcl.(‘lll;vf"\;u}'l-(‘éan Diégp‘.l';‘.huen-'g(.‘

1 42 8 32 56
2 45 14 33 60
3 41 58

51
58
57

Copy from column(s) or matrix:

Atlanta-FPhoeniz

(o @~ o e N -

|
=3

@ Copy into matrix:

¢ Copy into columns:

e m—

19 Select

L Use Rows... ‘
2
§ e |

Omit Rows... J 0K

Cancel

Manip—Display Data

Fle Edit Manp Calc Stat Graph Edtor Windo

=a| 5 g e v e TR

20/11/2007 18:04:26

Welcome to Minitab, press FL for help.
Retrieving workshest from file: C:\Archivc
# Worksheet was saved on 31/01/2000 17:14:

Results for: Cities.MTW

Data Display

Matrix M1

42 8 32 56 51
45 14 33 60 58
51 25 41 58 57
el 43 52 62 67
69 54 62 63 81
Te 64 72 68 88
78 71 77 €9 S4

MINITAB : Matrices desde “keyboard”

Dede ventana Session — Editor - Enable Commands

MNumber of rows:

Number of columns:

Read into matri:

Welceme o

 Head from lile

& Read from keyboard

]

Cancel
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MTE > Read 2 2 M3.

DATR> 1 2
DATA> 3 4
DATA> 5 &
3 rows read.
MTE >

Data Display

Matrix M3

89



MINITAB : Matrices desde fichero

Desde
- e
http:/Awww.mat.ucm.es/~palomam/aed ] HEnrtioys SR
/datos/calcio.txt D Number of columns: |3
datos calcio.txt sin la 1% columna ' Readintomatrbe M2
— Manip—Display Data
Archivo Edicin Formato Ver Ay  Read from keyboard
& Read from flie
Data Display
|
Matrix M2

35,00 3,50 2,80

Read Matrix From File iggg 3328 i;g

R s 7] ~mdme 10,00 2,80 3,21

= | 6,00 2,70 2,73

Heako 20,00 2,80 2,81

35,00 4,60 2,88

35,00 10,30 2,90

35,00 8,00 3,28

L — 30,00 1,60 3,20

Nombre:  |S00] Abiir I
Tipe: [Data Figs - DAT) -] Cancalar | |
Apoda | |

MINITAB : Operaciones con matrices

| Stat Graph Editor Window Help
Calculator... )
w  Column Statistics... -
i Row Statistics...
Standardize... C6 c7
Extract from Date/Time to Numeric... |
Extract from Date/Time to Text...

Calcula la traspuesa

Make Patterned Data 4

Meke Mesh Data... Calculalainversa

Make Indicator Variables...

Set Base...

Random Datz R Rellena con un valor constante
Probabity Distributions 4

Construye una matriz diagonal con una

columna o pasa la diagonal de una
/ matriz a un columa
/ Autovalores y autovectores

______———— Sumarestay multiplicacion

(s
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MINITAB: Vector de medias y matriz de
covarianzas (Datos “Cities”)

alc !!l Graph Editor Window Help

J Display Descriptive Statistics...
. Regression L4 Store Descriptive Statistics... Variables:
T ';:)?EVA : 1-5ample Z... Atlanta-Phoenix
nte  Control Charts v ;—2mp:e :
4 Quality Tools L4 P- :fe
4 Relabilty/survival 4 ared ..
J Muftivariate L4 1 Proportion... l
Time Series *| 2 Proportions...
€ Tables 4 -
€  Nonparametrics v 2Variances...
7 EDA '\ correfation...
1_Poverand sampesze
[ - (hame. ] ™ Store matrix (display nothing)
8 69 75 Normality Test... 1
72 58 68 ; o Select
. . R . Help (4] Cancel
Covariances: Atlanta; Bismarck; New York; $an Diego; Phoenix | [ \ l |

Atlanta Bismarck New York San Dieg Dhoenix M Si se almacena
Atlanta 190, 3864 p y Como COVAl

Bismarek 208,5000 504,6364

New York 228,3091 373,8182 27%,6570

San Dieg 65,5000 107,3636 80,6364 26,0903

Phoenix  214,5455 347,6364 259,8182 76,5455 248,3636

Matrix COVAL

150,386 308,500 228,909 65,500 214,545
308,500 504,636 373,818 107,364 347,636
228,509 373,818 279,697 80,636 253,818

65,500 107,364 80,636 26,091 76,545
214,545 347,636 259,818 76,545 248,384

6.1.8. Ejercicios con R

Ejercicio 1: Con los datos Pulse de Minitab
http://www.mat.ucm.es/~palomam/aed/datos/pulse.txt

y utilizando Minitab y R, se pide:

*Seleccionar las variables Pulse 1, Pulse 2, Weight y Height
«Determinar las matrices de covarianzas y correlacion
«Calcular el vector de medias a partir de la matriz de datos X
*Determinar X.y P

Comprobar que P es simétrica e idempotente

*Determinar la matriz de covarianzas a a partir de X

pulse<-
read.table("http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/pulse.txt",
header=TRUE)

#se elimina la primera columna
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pulse<-pulsel[,-1]

#£se convierte en una matriz
m.pulse<-as.matrix(pulse)

#la media
pulse.mean<-apply(pulse,2,mean)

#la matriz de covarianzas
cov(pulse)

#la matriz de correlaciones
cor (pulse)

#la matriz de datos centrados

pulse.c<-scale(pulse,scale=FALSE)
class(pulse.c)

#calculo de cov(pulse)
(1/ (nrow(pulse)-1))*t(pulse.c)¥%*lpulse.c
#célculo de la media

t (pulse)
t (pulse)%*%seq(l,1,length=nrow(pulse))
(1/nrow(pulse) ) *t (m.pulse) %*%seq(l,1,length=nrow(pulse))

#célculo de la matriz P

P<-diag(nrow(pulse))-(1/nrow(pulse))*
seq(1,1,length=nrow(pulse))’%*%t(seq(l,1,length=nrow(pulse)))
PYx/m.pulse

#Propiedades de P

(P%*%P)-P
t(P)-P
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La salida de los resultados

> cov(pulse)

Pulse2 Height Weight

Pulse2 292.197802 -8.928571 -68.41758
Height -8.928571 13.390409 68.18084
Weight -68.417582 68.180841 563.55901
> cor(pulse)

Pulse2 Height Weight

Pulse2 1.0000000 -0.1427403 -0.1686008
Height -0.1427403 1.0000000 0.7848664
Weight -0.1686008 0.7848664 1.0000000
> (1/nrow(pulse))*t (m.pulse)’%*%seq(l,1,length=nrow(pulse))

[,1]

Pulsel 72.86957

Pulse2 80.00000

Height 68.71739

Weight 145.15217

>

Ejercicio 2 : Con los datos diab.txt
http://www.mat.ucm.es/~palomam/aed/datos/diab.txt

y utilizando Minitab y R se pide:

Determinar vector de medias y matriz de covarianzas
*Separar las variables 1y 2 y determinar sus caracteristicas
*Determinar, a partir de todos los datos, X

*Si interesa la variable z=1.2X,+0.4X,+0.1X,+0.1X,+1.2X,

determinese la media y la varianza muestral asociada a los datos

diab<-

read.table("http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/diab.txt")
diab<-diabl[,-1]

m.diab<-as.matrix(diab)

#la media
diab.mean<-apply(diab,2,mean)

#solo de las dos primeras columnas
diab.mean.i<-diab.mean[c(1,2)]

#la matriz de covarianzas
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diab.cov<-cov(diab)

#solo de las dos primeras columnas
diab.cov.i<-diab.cov[c(1,2),c(1,2)]

#la matriz de correlaciones
cor(diab)

#los datos centrados
scale(diab,scale=FALSE)

#7 =12X, +04X, +0.1X3 4+ 0.1X, + 1.2X;5
a<-c(1.2,0.4,0.1,0.1,1.2)

#la media
med.y<-t(a)%*%diab.mean

#la varianza
var.y<-t(a)x*%diab. covi*ja

#en efecto

Y<-m.diab¥x*%a
mean (Y)
var (Y)

La salida de los resultados

> diab.mean
V2 V3 V4 Vb V6
0.917826 90.413043 340.826087 171.369565 97.782609
> diab.mean.i
V2 V3
0.917826 90.413043
> diab.cov
V2 V3 V4 Vb V6
V2 0.01618184 0.216029 0.7871691 -0.2138454 2.189072
V3 0.21602899 70.558937 26.2289855 -23.9560386 -20.841546
V4 0.78716908 26.228986 1106.4135266 396.7323671 108.383575
V5 -0.21384541 -23.956039 396.7323671 2381.8826087 1142.637681
V6 2.18907246 -20.841546 108.3835749 1142.6376812 2136.396135
> diab.cov.1i
V2 V3
V2 0.01618184 0.216029
V3 0.21602899 70.558937
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> cor(diab)
V2

V2 1.00000000
V3 0.20217252
V4 0.18603532
V5 -0.03444497
V6 0.37231056
> med.y

[,1]
[1,] 205.8253
> var.y

[,1]
[1,] 3417.609
> mean (Y)
[1] 205.8253
> var(Y)

[,1]
[1,] 3417.609
>

V3
0.20217252
1.00000000
0.09387431

-0.05843578
-0.05368006

METODOS CUANTITATIVOS

V4
0.1860353
0.0938743
1.0000000
0.2443873
0.0704959

V5
-0.03444497
-0.05843578

0.24438735
1.00000000
0.50653268

V6
0.37231056
-0.05368006
0.07049590
0.50653268
1.00000000
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Ejercicio 3:Sea Z-=

0
L
O N
OO O

de la que se obtienen los datos

Z2
Z3

W,=2 Z,+2 Z,- Z,
ysean W,=Z,- Z,+3 Z,

Se pide: la nueva matriz de datos, vector de medias y

matriz de covarianzas

Archiva Editar Paguetes

Venkanas

Avuda

EEE =

> omed. X
[1] 3 1 5
FoCOwv.E

[-11 [,2] [.3
[1,] 3.0 -1.5 0.
[2,] -1.5 1.0 0.
[2,] o.0 o.5 1.
> T

[.11 [,2]
[1,] 1 14
[2,] 4 21
[3,] 4 16
> med. ¥

[,1]
[1,] 3
[z.] 17
> apply (¥, Z,mean)
[1] 317
Fooow. ¥

[,11 [,2]
[1,] 3.0 4.5
[2,] 4.5 13.0
> ooowT)

[-11 [,Z]
[1,] 3.0 4.5
[2,] 4.5 13.0
> |
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o
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o

E<-mwatrix(c(l,4,4,2,1,0,5,6,4) ,nco0l=3)
med. Z<-apply (X, 2, mean)

cov. E<-cow [ X)
ho-mwatrix(c(2,2,-1,1,-1,3) ,byrow=TRUE, nrow=2)
Fo-EZ %5t (4)

fHmedia

med. T<-4% *3med. X

#en efecto

apply (¥, 2, mean)

frmatriz de covarianzas

cov. T<-0%%scov. X5 %50 (4)

ffen efecto

cow [T)
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6.1.9. Estudio de la variabilidad

Se pueden comparar las medidas introducidas anteriormente o utilizar el
concepto de distancia estadistica (Mahalanobis).
EJEMPLO

Con los datos

“hitp:/ /www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/dat1.txt” (cruces verdes)
“http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/dat2.txt” (circulos rojos)
se obtienen dos tipos de “nubes de puntos” que pueden representarse con R.

dati<-

read.table("http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/datl.txt")
plot(datl,col="green",pch=3)

dat2<-

read.table("http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/dat2.txt")
points(dat2[,1],dat2[,2],col="red")

med1<-apply(datl,2,mean)

med2<-apply(dat2,2,mean)

points(rbind (medl,med2),col=c("dark green","dark red"),pch=19)
text(2,2.7,"med1",font=2)

text(2.7,3.5,"med2" ,,font=2)

Obteniéndose el siguiente grafico

© -
o o
& 0° © P .
0 o 0 o o
o o o
0 00 OOOO Oo OO
< I & )
o
. ° OO 00(9 (0]
N med2 o o
: o o ® o
= %0
™ 0 Oo & 0P
o 00 medl o 9°
Qo )
o o o
o
(o] oo
N o 0 9 o e
o %o o
fo) o) (0] (0] o
0 oo
o o
— o
T T T T T T
0 1 2 3 4 5
X.1

y las siguientes caracteristicas
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covl<-cov(dati)

cov2<-cov(dat?2)

corl<-cor(dati)

cor2<-cor (dat?2)

#Varianza total
VT1=sum(diag(covl))
VT2=sum(diag(cov2))

#Varianza media
VM1=(1/ncol(dat1))*sum(diag(covl))
VM2=(1/ncol(dat2))*sum(diag(cov2))
#Varianza generalizada

VG1l=det (covl)

VG2=det (cov2)

que dan como salida

> covl

X..1. X..2.
X..1. 1.2286660 0.9760124
X..2. 0.9760124 1.2610625
> cov2

x.2 y.2
x.2 1.3551807 -0.1775550
y.2 -0.1775550 1.2930154
> corl

X..1. X..2.
X..1. 1.0000000 0.7840976
X..2. 0.7840976 1.0000000
> cor2

x.2 y.2
x.2 1.0000000 -0.1341320
y.2 -0.1341320 1.0000000
> VT1
[1] 2.489729
> VT2
[1] 2.648196
> VM1
[1] 1.244864
> VM2
[1] 1.324098
> VG1
[1] 0.5968244
> VG2
[1] 1.720744
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Distancias entre los puntos y las medias

Consideramos la posicién de los puntos zpl y xp2 respecto de la media de
los datos datl1.txt.

#Distancias a la media
plot(datl,col="dark blue",ylim=c(0,6))
points(medl[1] ,med1[2],col="red",pch=19,cex=1.2)
text(2,2.7,"med1",col="red",cex=1.2)
xpl1<-c(3.5,2)
points(xpl[1],xp1[2],pch=20,cex=1.2)
arrows(5,2.5,3.8,2,col="red")
legend(3,1.8,"xpl",adj=0.5)
xp2<-c(0.5,1)
points(xp2[1],xp2[2],pch=20,cex=1.2)
arrows(0,2.5,0.4,1.3,col="red")
legend(0.7,0.7,"xp2",adj=0.5)

X..2.

mhedl

Xl

X2

X.1
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que puede cuantificarse mediante la evaluaciéon de la “distancia de Maha-
lanobis” y la “distancia euclidea”.

dist<-function(x,med)

{
dist.mah<-sqrt (t (x—med) %*%solve (covl) %*% (x-med) )
print("distancia de Mahalanobis")
print (dist.mah)
dist.euc<-sqrt (t(x-med) %*’ (x-med) )
print("distancia euclidea")
print(dist.euc)

}

dist(xpl,medl)

dist (xp2,medl)

que efectivamente reflejan la posicién de xp2 més cercana a la “nube de puntos”
(menor "distancia de Mahalanobis") que xpl, a pesar de estar mds alejado de
la media (mayor "distancia euclidea")

> dist(xpl,medl)

[1] "distancia de Mahalanobis"
[,1]

[1,] 3.324378

[1] "distancia euclidea"
[,1]

[1,] 1.74491

> dist(xp2,medl)

[1] "distancia de Mahalanobis"
[,1]

[1,] 1.779564

[1] "distancia euclidea"
[,1]

[1,] 2.540302

6.1.10. Comparacién de asimetria y curtosis

A partir de los datos

“http://www.mat.ucm.es/ " palomam/aed/datos/dat1.txt” (cruces verdes)
“http: //www.mat.ucm.es/ " palomam/aed/datos/dat2.txt” (circulos rojos)

se pueden comparar sus aspectos de asimetria alrededor la media y de curtosis.
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Archivo  Editar Paguetes Wenkanas Ayuda

EEE=E

#Coeficientes de asimetria ¥ curtosis
. datl<-as.matrix (datl)
dl<-matrix (0, nrow=100,ncol=100)

> asiml J{‘-Dr (1 in 1:100)

[1] O0.3265256 for tJ{in 1:4)

> curtl A1[4,11<-t (m.dati[i,]-nwedl] s *ssolve (covl) s *5 (m.dacl[3,] -medl)
[1] 7.116727 ]

> asims asimi<— (1/100%2) *3um (d1*3)

[1] |:| 1|:|9|:|851 curtl<-11/100) *sum(diag (d1)~2)

. datZi<-as.matrix (daci)

F oCurtE d2<-matrix(0,nrow=100, neol=100)
for (i in 1:100)
[1] 5.377523 {
for (3 in 1:di)
> | {
d2[1,3]<-tim.dat2[i,]-mwed2)s*ssolve (covd) $%% (. dat2[], ] -med2)

}
}

asimz<-(1/100"2) 1*Eﬂ.;.m(l:iZ"S]l
curt2<-(1/100) *sumidiag{d2] "2

6.2. Métodos graficos

6.2.1. Gréficos para dos variables

- Griéficos de dispersién o nubes de puntos (scatterplots)

Cada observaciéon un punto en el plano.

- Matrices de graficos de dispersién (matrix plots)

Matrices bidimensionales compuestas de graficos de dispersién individuales
para cada par de variables.

- Graficos marginales

Como complemento a los anteriores, con representacién, en los bordes, de
histogramas, diagramas de caja,. .. para cada variable.

6.2.2. Gréaficos para tres variables

- Gréficos de dispersién o nubes de puntos (scatterplots)

Cada observacién un punto en el espacio.

- Gréficos de contorno (contour plots)

Puntos representando las observaciones de dos de las variables para valores
fijos de las observaciones de la tercera variable.

- Gréficos de superficie y de lineas (surface and wireframe plots)
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Generan una red de poligonos formados por caras y lados que representan
las observaciones de las tres variables.

6.2.3. Operaciones con los graficos anteriores

- Barrido (brushing)

Permite senalar puntos y analizarlos por separado.

- “Spinnig” herramienta incorporada en cierto tipo de software (por ejem-
plo S-Plus), que permite girar los tres ejes para profundizar en las relaciones
de las tres variables.

6.2.4. Perfiles Multivariantes

Se pretende recoger toda la informacién de la base de datos con més de dos
columnas, en una figura de dos dimensiones.

- Curvas de Fourier o de Andrews

Método propuesto por Andrews y que consiste en representar cada obser-
vacién p-variante (1, ...,x,) mediante la curva de Fourier

x
ft) = L 4 aosint + 23 c08t + 24802t + 25082 + . . .

V2

representada en el intervalo (—m, )

- Caras de Chernoff

Cada observacién se representa por una cara donde el valor de cada variable
representa la medida de un rasgo de la misma, por ejemplo tamano de nariz,
de boca. .., posiciéon de ojos,. ..

- Estrellas

Cada observacién (de variables no negativas) se representa en dos dimen-
siones mediante circulos de radio fijo con p lineas emanando del centro.

La longitud de cada linea es el valor que tiene cada variable en dicha ob-
servacion. Si se unen los extremos finales de los radios cada observacién repre-
sentada por una estrella.

6.2.5. Graficos condicionados (Coplots)

Permiten la representacién de dos variables condicionando por los valores
de una tercera variable. Considerando distintas particiones del rango de la
variable que condiciona se pueden obtener “nubes de puntos” de las otras dos
variables, obteniéndose informacién sobre la relacién entre las tres variables.
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6.2.6. Ejercicios con MINITAB

GRAFICOS MULTIVARIANTES: MINITAB

Matrices de gréaficos de
dispersion

=d| 8| x| Bl | E CEME E A ] 2] S

Datos Cereal en

C1.T c2 C3 c4 c5 Cc6 c7 Cc8
Brand IProfein | Carbo | Fat | Calories VitaminA| |
Minitab — Graph | 1 b T B 19 1 10 0
|2 |Grape Nuts 3 3 0 100 x5

— Matrix Plot

Graph variables:

Frotein-Vitamind

s ™ g % L
2 :‘ Protein I .2. 5 o I .5. I E ! Data display:
Toa® ¥ ¥ > ]_l . i
4 0, oot | : .l i ! " Item Display |*| Foreach |¥| Group variables
16,75 1 A R e 1 Symbol Graph
078 ] ¥ L LI ¥ 2
7 4 Fat | !
0z x
APPRS NP B A 3 &
s o o e \: e TV —— Edit Attributes...
" N N

™ 4

" 7 y Emin Select Annotation E Frame B Regions B
H

% Jeww ol semsl ses

m’ﬁl ﬂ‘"‘ @.‘“@Iﬁl u:‘ﬁl 0‘15' E.ha‘«u,,;; rf; 14 Ip I Options... ‘ 0K | Cancel

Matrices de graficos de e
dispersion =d & 2| E| A& -2k 2] ]« Sl

+ 2 3 4 5 6 7 8

Variable de grupo Fat

Graph variables:

Protein Carbo Calories Vitamind

¥4 MatrixPlot ‘Protein’ ‘Carbo’ ‘Calories” VitaminA’;

Data display:

- - T 0 tem Display |¥| For each ]:J Group variables H
2'25 Protein . 4 PR | JL ! 1 Symbal Group Fat
v b ) o a o T 1
o g - & é 2 { { |
125 =
g camn ”g L0 f 3 A
1675 | 2 S
Edit Attributes...
R T 3 o
Calries . i
675 Select Annotation B Frame B Regions B
+ = kil ¥
75 z
" Vitamina delp | Options... ‘ 0K | Cancel
Jeow o o0+ 004
+ + +

Pk g qﬂf’ @t gd P o®
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Graficos de contorno
Datos Bears en Minitab —
Graph — Contour Plot

ContourPlot Age * Length * Weight

Cantour Plot of Age

— 50
—— 20

110
140
170

Length

Gréficos de dispersion

Datos Bears_en Minitab — Graph

2% MINITAB - Untitled
File Edt Manip Calc Stat Graph Edior indow Help

=6 5 &|we| | @ CEE B AL

o 1 Joses
+ 2 |Osas

104

Length

Graph Variables
z Y X

|Age |I.ength ]Weight

Data Display

Maea  pwibies., |
@ Comnect _nabutes.. |

5 valores

Regions B

0K I Cancel

Attributes [correspond to lines at contour levels]

Line type:

Line color: |1 2 3 4 5

Line size:

0K | Cancel
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Graficos de dispersion Make Mesh Data

L MINITAB - L
Make Mesh Data
C1 Make X and ¥ Mesgh Variables
Eg Number of
Store in From To positions
X [-3.0 2.0 ]
¥: Jcz [-3.0 3.0 D]

Optional Computation of Z as a Function of X and ¥
Store Z variable in: [c3

&+ Use function example: |Bivariate Normal _vJ

" Use function number:
Function parameters: [optional)

Help 0K | Cancel

Gréficos de dispersion

Normal Bivariante — Graph —

b Plix C3* C2 * C1

occ

NS

F oo
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6.2.7. Ejercicios con R

GRAFICOS MULTIVARIANTES: R

graphics, grid

Paguetes fundamentale,

106

“maquina” gréfica
sistemas gréficos

paquete grafico construido sobre el sistema
grid para producir gréficos Trellis

Trellis Display
Cleveland, W. (1993), Visualizing Data

Tipos de funciones graficas:

attach(airqualicy)

matplot(iris[,c(l1,3)] ,icis[,c(2,41])
pairs(iris)

library (UsingR)
attachikid.wei

plot (he

kid.weight=s[c

*ALTO NIVEL: producen graficos completos
*BAJO NIVEL.: aiiaden elementos a un gréfico existente

*INTERACTIVAS: permiten trabajar con una salida grafica de forma interactiva

PAQUETE GRAPHICS

cloud (Month~Wind*Temp)
wireframe (Month~Wind+Temp)

levelplot (Month~Wind+Tetonp)
contourplot (volcocano)
contour (volocano)
filled.contour (volocano)

Identifica puntos de forma
interactiva

e ight)
height, weight)

Localiza hasta 20 puntos

,207,228),]
ocator (20
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PAQUETE GRAPHICS: Perfiles Multivariantes

library (TeachingDemos)

wtocars s@?

faces (mtcars) E? E? é%f >
Mazda FHid Wag Homet 4 Drive “Waliant

ELars l:Mt'cars:l Mazda Rx4 Datsun 710 Hormet Spartabout

Mazda RXhzda RX4 WDatsun 710 ornet 4 Drivnet Sportab  Valiant Merc 2400 Merc 280 Merc 4505E

iEI vy

Duster 360 Merc 240D Merc 230 Merc 280 Merc 280C Merc 450SE Mere 450510 Lineoln Cantinental

verc 45050 Cadillac Fleetwood Chr sler Imperial
T ) = ¥ i3
B B @ = G
Merc 4505L4erc 450SLGllac Fleetwoln Continaysler Imper Fiat 128
Toyofd Corolla Dodge Challenger Camarg 228

@ Honda Civic nynta Corona MC Javelin
Honda Civioyota Corolbyota Corotlge ChallemdMC JaveliiCamaro 728 ﬁ @- ﬁ
@ Fiatw1-3 Lotu& Enfopa Ferrarin

B & & @

@ ntiagFirebird Paorsche 914-2 Ford Pantera L
mtiac Firebi Fiat X19 orsche 914-otus Europard Pantera-errari Dine &'
= [ = Wolii 142E
g- @ @ @ aserati Bora

laserati BorVolvo 142E

@

Con los datos en http://www.mat.ucm.es/ ~palomam/aed/datos/frenos?2.dat

Pad 0,750 -1 0.0047 2 1.6 1,735 1,765 0.5 0.0
Backing 0.062 -1  0.001S5 z 1.8 0.057 0.0e7 0.3 0.0
Piston 1.550 -1 0.0034 z 1.8 1.540 1.%60 0.0 0.2
= 0.8350 1 0.0012 2 1.8 1,845 2.855 0.2 0.0
3.700 1 0.0058 1 1.8 3.e80 3.720 0.0 0.3

0.750 -1 0.014z 1 1.8 0.715 0.785 0.0 0.5

se define el objeto frenos que representan las caracteristicas de seis marcas de
frenos

frenos<-

read.table("http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/frenos2.dat"
,row.names=1)

obteniendo su representacién mediante Perfiles Multivariantes: Caras de Cher-
noff (faces), Estrellas (stars) y Curvas de Fourier o de Andrews
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#icargar TeachingDemos
likbrary | TeachingDlemos)

+frencos[i, 6] *sin(3%x) +frenos[ Iy
+frenos[i,9] "cos (4%x) )}

row.names [frenos)

par (mfrow=c(2,3))
for(i in 1:6) curve(andlix,i),=*lirw=c(-pi,pi),xlab=row.

fitodas sobrepues
Wue", fyellow', "magenta®™, Toyan')
arwve (andlix, 1) ,xliw=c (-pi,pi) , xlab=row.names (frenos) [1] ]
or (i in 2:6) curve(andlix,i),xliw=c(-pi,pi),xlab=row.nsmes (frenos)
M

Backing

] Hacking Piston
(Taces (frenos)
e -
@} (ﬁ)
Sl1*(1lfsgre (2] ) +frenos[i,2] *sin(x)
Sin(Z+*x)+frenos[i, 5] ¥cos (2 7x) Cover Callper

Piston

P AT T

= Caliper

PAQUETE GRAPHICS: “Coplots”

.#cargar MPV UsingR Given : age
library (UsingR) m a0 &0 8 100 120 140
names (kid.weights) = k o - = - —]
attach (kid.weights) _—
—
. . )
plot (weight~height) ; . ; : y ;
coplot (weight~height|age)
coplot (weight~height | age, number=6, overlap=0) Sl T ARRE .
coplot (weight~height |gender) I R T P S S
Given : gender s . 3
o
L %ﬁo: : 8
" 5 2hame [ o
o ggae ©
[ ] | e | s S
= | R
=
[ :g 2
|
a
0 22 30 40 50 60 7
L 1 1 L | 7 e £ o @
o A o o
® 4 . LR - Y
T T T T T
Eg - it L34 0 20 30 40 S0 60
=] B o b0
£ g B °%g. oL height
8

108
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attach(airguality)
coplot (Wind~Temp |Month, number=5, overlap=-0.5)

Given : Month
5 6 T 8 9
| | | | |
[ ——
| —1
| E—
—
| E—
T T
60 70 80 90
L L L L
-8
L) ° (-] L)
s 0, o o Fe
AP, &8 ,%0% L o
o @ o0 s % T e
@ @ -
© @ o
2 hd 60 70 80 90
= | | | |
; - = ©
o
o o N
s “ og 1 e o
g g @ o o
R o o T o g o
o e g o8, K 2 .
w - e o @ ®
o
T T T T
60 70 80 90
Temp

Los Trellis Graphics son un nuevo sistema para la realizacién de gréficos
con S-PLUS. El paquete Lattice de R consiste en la implementacién de los
“graficos Trellis” en R. Por tanto es un paquete grafico de segunda generacién

en el que se incluyen funciones de alto nivel para la creacién de graficos como
“objetos trellis”.

PAQUETE LATTICE I
library(lattice)
xyplot (weight~height) O/
xyplot (weight~height |gender) 100 ‘
=
10 20 30 40 50 60
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
F M
150 @ e
o
<
o
o
@ T T T T T
100 00 . O 30 40 50 60
z ° S 5o - height
.% L0 o 00
b o e 000
o o o o
o & o o
o ©° @0
50 7 Og cg%oc o o o;@g
s 8 o o&&;O s o wmg 2 o
o o &2 a8 &
Oooﬁﬁo ] Qgg
o8 e 803@ @
e
v . W
T T T
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L L 1 ok 1 | L L
PAQUETE LATTICE Wont | Vont
8 - 20
zyplot (Wind~Temp |Month) :
1 : 18
bwplot (Wind~Temp|Month, ylim=seq(0,31,5)) ; "
<! o o 10
@ W oW w0 & ¥
1 1 ol L L 1 L . - S
Month | [ Manth |
" i * . Month 1 Month Mdnth
* . . " I -
L]
20 .‘ " - . ‘
' 2 | L
15 . . o i
- - _ B 1
10 e '3 ! B b
L] .. 5 =
L]
5 " . .
=] ! T T T T T T T T
5 [., Manth | L Manth | Manth | 60 70 B0 90 6 70 80 90
» . Temp
25 ... - ... . - -
20 @, * NS .
Ll .‘ f
= .‘ 3 I.. .,
L] L] -
10 . :.
5 * %
T T T T T * T T T T
60 70 80 90 60 70 80 90
Temp

PAQUETE LATTICE

cloud (Dav~Temp*Wind)

cloud (Month~Temp*Wind) =t
cloud (Day~Temp*Wind|Month]
wireframe (volcano) Manth

volcano

ﬂ 'll'l"i'";'! i
I,', '. k“:‘m‘%

fl ' ..
0
t?' "W *Q’" T
'-'H, “,; m ""u
Jr‘ # N ‘, \\‘“.
' S ”:‘\\\ ;
. ';ﬂ"*
#

row
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#crear objetos trellis
tplotl<-xyplot (veight~height |gender)
plot (tplotl)

tplot2<-update (tplotl,main="pruebz")
plot(tplot?)

class (tplot?)

150

weight

Se puede afiadir un titulo
en un objeto nuevo a0

prueba
10

20
I

30 40
L

60
I

6.3. Dependencia entre pares de variables cuan-

titativas

6.3.1. Meétodos graficos

Estudio de la nube de puntos

— o

200 400 600 800

o

O
o

o
cocoogooooOoo@
[ [ [ [ [ [ [ [

0 50 150 250 350

0
|

70

50

30

10

o
oo
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N 1o
_ o - o
5 0 ~ o
- 0o ©
m w 4 ¢}
m._ﬂ ol I+
= ¢ © — o
- 4]
g_@m @ %()0 <+ GO
- % o
— o o]
o] o § %ooo ,
0 — T T T T ! ' '
11 12 13 14 15 16 50 100 150

6.3.2. Medidas cuantitativas

Coeficiente de correlacién (lineal) mide el grado de dependencia lineal
entre las variables

_ Sij
rij = —
$;Sj
siendo
n n
(ZL’M fz) (ZL’kj - ZL’j) E LTkilks | — niifj
L k=1 _\k=1
Mg = S n—1 - n—1
n
(CCM - CCZ)
k=1
2 =
n—1

Es tal que —1 <r;; <1y si:

ri; = 1 existe relacién lineal positiva entre las variables i y j
ri; = —1 existe relacién lineal negativa entre las variables 7 y j
ri; = 0 no existe relacién lineal entre las variables ¢ y j

Coeficiente de correlacién de Spearman detecta dependencia moné-
tona entre las variables y se calcula mediante el coeficiente de correlacién entre
los rangos de las observaciones.

Ejemplo: Sean las observaciones

X 70.0 65.0 63.0 72.0 81.0 83.0 66.0 75.0 80.0 75.0 79.0 76 76.0
69.0 75.0 74.0 85.0 86.0 71.0 64.0 78.0 80.0 74.0 72.0 77.0 81.0 82.0
80.0 80.0 80 87

Y 10.3 10.3 10.2 16.4 18.8 19.7 15.6 18.2 22.6 19.9 24.2 21 214
21.3 19.1 22.2 33.8 27.4 25.7 24.9 34.5 31.7 36.3 38.3 42.6 55.4 55.7
58.3 51.5 51 77
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entonces 7, = 0.598 y considerando los rangos de las variables

rango (X) 6 3185255284 13221319 15.5 15.55 13 10.5
2930721822 10.5 8.5 17 25.5 27 22 22 22 31

rango (Y) 2525157946 151016 11 13128 14 21 19 18
17 22 20 23 24 25 28 29 30 27 26 31

el coeficiente de correlacién de Spearman es p,, = 0.579

6.3.3. Regresioén lineal simple

Sean las observaciones {(z1,41), ..., (Tn,yn)} de (X,Y) cuya nube de pun-
tos tiene una “forma lineal”,

o *
o _
o _|
© _ .
T -
'-“ L ]
N »*
S|
Bk ;
R e IS e e m— —
10 20 30 40 50 60 70

para ajustar una recta a la nube de puntos utilizaremos el modelo de regresién
lineal simple.

Modelo

Suponemos que existe una recta recta y = a+ [z sobre la que se encuentran
las medias condicionadas E[Y | X = ;] para i = 1,...,n, de forma que las
observaciones son y; = a + fx; +¢; i = 1,...,n donde {¢;} son “ruido” o sea

observaciones independientes de una N (0, o).
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A

& + Pz de tal forma que

entonces se determina la recta y

(criterio de minimos cuadrados)

obteniéndose los estimadores

— NIy

Z TilYi

Gréficamente podria obtenerse la siguiente representacion
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T T 1
ok
=T i ! (.
BYr «i
NN
O
;{/ .
1
i i i i i
il 3 5 T 9 11 13 15 17 19
*
Residuos
Se definen

A

€ =Y — <@+5$i> =y, —Ust=1,....n
y son una herramienta esencial para el diagnéstico y validacién de las hipé6te-

sis establecidas en el planteamiento inicial del modelo de regresién lineal. Tam-
bién permiten definir el estimador de o? mediante

) 1 .
o
n—2 4

=1

Anadlisis de residuos

Se utilizan los graficos que representan los puntos {(9;,&;);i1=1,...,n}
analizando los patrones que describen para verificar si el modelo de regresién
lineal es el adecuado. Asi, por ejemplo se pueden obtener las siguientes nubes
de puntos
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i KGraphcs: Ueyice :

[

modelo adecuado modelo no lineal
=] [
o o I —o
o ° =
e oo o " . T8 g 0@
2 . 093 2 7
‘o < o ] L+ o
jail i) D ]
=ooaH o - o
o L) — @
il @ g ] ° s °
T T T T = T T T T T
5000 7000 s000 05 06 07 08 09 10
valores ajustados valores ajustados
varianza no constante valor atipico
o oo Foem = — E
I M
w4
w © o w T @ o
ER= @ E i
= < = = 7 )
(2] — (0]
o L oooocg' @ oo a = o @
i e o @
w o ¢
! < [+]
I I I I I I I I I I
130 140 150 160 170 200 300 400 500 60O
valores ajustados valores ajustados

6.3.4. Regresién con R

Todos los elementos de la regresién en R se recogen en un “objeto Im” cuyos
elementos se especifican si se solicitan sus “attributes” o su “summary”.

Si se obtiene, mediante simulacién, una nube de puntos alrededor de y =
2x+1 con errores N (0, 2), se podrd ajustar la correspondiente recta de minimos
cuadrados.
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REGRESION en

%<-5eq(1,10,0.5)
y<-2*x+1+rnorm(length(x),0,2)
plot(x,y)
labline (1,2, col="red")

abline (v=x, 1ty=2)
n<-length(x)

lalpha<-mean(y)-beta*mean (x)
fypred<-alphatbeta*x

= 32)
#objeto 1m
egl<-Im(y~x)
summary (regl)
abline (regl, col="green")
lattributes (regl
regl$coefficients
lyg<-reglsfitted.values
Y-¥g
jreglsresiduals

plot (regl)

attributes (regl)
reglScoefficients
yg<-reglsfitted.values

¥-¥g
reglsresiduals
> attributes (regl)
Snames
[1] "coefficients™ "residuals™
[5] "fitted.valuss" "assign"
[9] "xlevels" "call®
Sclass
[1] "1m"
> reglScoefficients
(Intercept) X
0.405658 2.125474
> reglsfitted.values
1 2 3
2.531172 3.59%39%10 4.656047
] 10 11
11.033070 12.095808 13.158545 14.
17 18 19
19.534%68 20.597705 21.660443
> reglSresiduals
1 2 3
2.6075010 -1.9016683 -0.1685592
8 ] 10
-1.4455365 -1.4645084 1.84%3¢617
15 16 17
1;8883164 0.6604750 -0.1335029

beta<- (sum(x*y)-n*mean (x) *mean (y

sigma2<-(1/(n-2) ) *sum( (y-ypred) 2

R

Residuals

IStandardized residuald

2 3
[

1
|

-3
|

1.2

0.8
|

04

0.0
|

5.

-2 -1 0
|

-0.5171967 -3.3142540
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Residuals vs Fitted Normal Q-Q _
R o 5o o 2 o'"f; o 15
° ° 3 . o
\\\\ @ @ 24 /g
et + M o
WO o N B ,.-"ooo
o o T ow | e
3 9 ot
o o C
E = Rl
i 12° ’ f. o012 ,o'é;c
T T T T T T T T
5 10 15 20 -2 -1 0 1 2
Fitted values Theoretical Quantiles
Scale-Location Residuals vs Leverage
R 6 120 150 - -
a 00 . o § _ ] o . 217 10
3 o T o k/o¥—\_
o
© S
3 E A @ o4
@ ---- Codk's Bistance
T T T T T T T T 105
5 10 15 20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Fitted values Leverage
"effects" "rank"
"gr" "df.residual”
"terms" "model™
4 5 4] 7 a8
719384 ©.782121 7.84485% 8.9075%6 9.5970333
12 13 14 15 16
221282 15.2B4019 16.346756 17.406464 18.472231
4 5 4] 7
0.2802252 -1.5832786 0.1051743 -1.4021545
11 12 13 14
-0.80925%07 2.9735677 0.4691531 1.5102155
18 1%
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REGRESION Y CORRELACION en R

#residuos

plot (reglsfitted.values, reglsSresiduals)
abline (h=c(-3,3),col="red")
identify(reglsfitted.values, reglsresiduals)

plot (%,v)
abline (1,2,col="red") #modelo no lineal
abline (v=x, 1ty=2) x<-s5eq(0.5,20,1)
identify (%, V) v<-log(x)+rnorm(lengthix),0,2)
plot(x,vy)
.. curve (log (%) ,add=TRUE)
#correlacidn abline (vex, 1ty=2)
cor (X, v) cor (%, v)
cor (X, ¥, method="spearman") cor (%, ¥,method="spearman")
rl<-rank(x) n<-length (%)
r2<-rank(y) beta<— (sum(x*y) -n*mean (x) *mean(y) )/ (sum(x~2) -n* (mean(x) ~2))
cor (rl, r2) alpha<-mean (y) -beta*mean (x)

abline(alpha,beta,col="brown")

reg2<-1lm(y~x)

summary (reg2)

abline (reg2, col="green")

attributes (reg2)

plot (reg2)

#residuos

plot (reg2sfitted.values, reg2sresiduals)
abline(h=c(-2,2),col="red")
identify(reg25fitted.values, reg25residuals)
plot(x,y)

abline (1,2, col="red™)

abline (v=x,1ty=2)

identify (x,v)

ANALISIS DE RESIDUOS

library (MPV)

help (package=MPV) .
#2p2.7 | o o e
x<-p2.7[,1]
y<-p2.7[,2] -
plot(x,y) 2}
n<-length(x) - °
beta<- (sum(x*y) -n*mean (x) *mean (y) )/ (sum (x~2) -n* (mean (x) ~2) ) -
alpha<-mean (y) -beta*mean (x

abline (alpha, beta,col=2)

#objeto 1m

regl<-1m(y~x)

summary (regl) -
abline (regl, col="green")

attributes(regl)

plot(regl)

1.3

12

#residuos
plot(reglsfitted.values, reglsresiduals) o o a o o

identify(reglSfitted.values, reglSresiduals) (B &
plot(x,y)

09

identify (x,¥)
#correlacidn 86 ag 80 92 94 06 98

cor (%,¥)
cor (x, ¥,method="spearman")

> cor(%,vy)

[1] 0.62379%¢8

> cor (%,y,method="spearman")
[1]_ 0.4€73273
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6.3.5. Regresién con MINITAB

Se selecciona la persiana

2% MINITAB - Untitled
File Edit Manip Calc | Skat Graph Editor  indow  Help

E’xlnl gl cll%- ||¥ Basic Statiskics k IEII el sal ==l _=l_=1 0|
Regression k Regression,..
AMNOYA L4 Stepwise. ..
DoE ] Best Subsets, .,
Control Charts » ] ]
i Fitted Line Plat. .. -
Quality Tools » ]
- ) Residual Plats. .. i
1 41 ReliabilitySurvival »
5 5 '2 Multivariate F Binary Logistic Regression. ..
' Time Series F Ordinal Logistic Regression, ..
3 2,7 Tables P Mominal Logistic Regressian, ..
i B0 Monparametrics k
5 = EDA k
6 41 Power and Sample Size  #
T a0 32

obteniéndose la ventana de didlogo donde se especificardn las variables consid-
eradas y la opciones de resultados requeridos

Response: IY—

Y X Predictors: [x
1 4.1 2.1
2 22| 15
3 27 17|
4 60 25
5 85 o
6 a1 27
7 90 3.2
8 80 28
9 75 25 -
10 T T Graphs... I Options... I
11 Select I Results... I Storage... I
12
13 Help | 0K I Cancel I
4
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6.3.6.

Ejemplo 3

Con los datos de

15 17
11 15
16 18
24 25
14 16
11 12
18 20
17 24
20 19
13 30

C2

120

http: / /www.mat.ucm.es/ ~palomam/aed/datos/ejemplo3.tat

MINITAB: Nube de puntos

30 —

20

10 —

L
U Dato atipico

10

15 20 25
C1
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=MINITAB

L= MINITAB -

File Edit Manip Calc

=M 8 s m@

MINITAB: Barrido (“Brush”)

led

‘ Editor—Brush

|_7.
i
[ ]
-
20 —| .
L ]
L ]
L ]
L ]
L ]
10 B I |
10 15 20 25

Graph  Editor
Basic Statistics L4
y
ANOWA

DCE

Caonfrol Charts

Quality Tools
Reliability/Survival
Multivariate

Time Series

17 Tahles

18/ Monparametrics

18 ED&

25 Power and Sample Size

r v v T YT T vy ¥

Wiindow  Help
dal | 22

168
12
il
24
19
an

Regression

Cl
c2

C1

T
Stapiwise...
Best Subsets.,

Fitted Line Plor
Residual Plots.

Binary Logistic
Ordinal Logisti
Morminal Logist

MINITAB: Regresién con todos los datos

Regression Analysis: €2 versus C1

The regression equation is
€2 = 10,5 + 0,575 CL

Predictor Coef SE Coef T 3
Constant. 10,453 6,856 1,53 0,166
i 0,5743 0,4181 1,37 0,207
§ = 5,114 R-5q = 19,0% R-Sq(adj) = B8,9%

Analysis of Variance

Fource ¥ 35 ;6 F

Regression 1 49,21 49,21 1,88

Residual Error 8 209,19 26,15

Total a 258,40

Unusual Observations

Obs c1l cz Fit SE Fit Reaidual
10 13,0 30,00 17,93 2,02 12,07

F! denotes an observation with a large standardized residual

Response: |C2

Predictors:
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MINITAB: Regresion sin dato atipico

= MINITAB - Untitled

File  Edit Manip Calc Stat Graph  Editor  Window  Help

s 2 o |=lal - t| v |45 O[2e

& Session

The regression equation is
C4 = 4,60 + 0,854 C3

Predictor Coef 3E Coef T 3
Constant 4,599 3,229 1,42 0,197
o3 0,8535 0,135 4,41 0,003
$ = 2,285 R-5q = 73,5% R-sqiadi) F &9,8%

Analysis of Variance

Jource DF 33 na F 3

Regression 1 101,86 101,68 19,46 0,003

Residual Error 7 36,56 5,22

Total g 138,22

Tnusual Obzervations

Obs C3 c4 Fit SE Fit Reszidual 3t Resid
g 17,0 Z4,000 19,108 o,777 4,892 Z,28R

F denotes an observation with a large standardized residual

R

Fle Edt Packages Windows Help

ErE=lo
#ejemplol

Yeiemplodc-read. table ("G: faed0T08/ejerciciosclase/ejemplod. L)
plot(ejemplold)
apply (ejemplod, 2, mean)

R Graphics: Device 2 (ACTIV

attach (ejemplol)

regl, 3c-1m(v2-v1l)

summary (ejemplc.3)

summary (regl.3)
bline(regl.3,col="green")

S o [xn.3<-ejemplol[-10,1]
yn. 3<-ejemplod(-10,2])
mean (xn.d)
mean (yn.3)
reqg2.3<-Im(yn.3-xn.3)
abline (reg2.3,col="red")
& ==
o -
./',
N o
> -3
& e
o @ -
A
e
~6
W & e
@
T T T T T T T
12 14 16 18 20 22 24
AL
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6.3.7. Ejemplo 4

Con los datos de

http: / /www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/ejemplos.txt

1.38 1.64
1.4 1.7
1.24 1.72
1.36 1.74
1.48 1.82
1.38 1.9
1.56 2.08
1.14 1.78
1.2 1.86
1.18 1.96
1.26 2

B> MINITAB - Untitled

Filz Edt Manip Calc 5tat Graph Editcr  SWindow  Help

=[E| & & |B@ | B CEE & A 5@ 2 O 2l Reel=]
& Worksheet 2 ***

+ 1 cz 3 4 L] (xh cr o ca 10 11 12 c13

1 1,38 1,64 u}
EXRR I i Plot X
| 3 | 120 172 o T1L Grapl variables:

[l 1,36 174 u] c?
5 | 148 187 n &3 Sraih z B i‘
(¢ [ 1w tan  q = =

7 1.56 208 0
8 | 1a¢ 178 1) 4 hd
A 1.200 1586 1 Data display:
10 1;2 ;gg 1 Item Display |v /Flms\h Iv Group varlables ii
L Lol Lininti | 1 1 Symbol \ Sroup } [}
12 | . | 2

13
E-N . | o~

" I I

3 ,.!!.| Edit Attributes... |

Select | Annotation EI Frame EI Begions El

&) Help | options... | oK I Cancel |

L
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MINITAB: Nube de puntos separados

(= MINITAB - Untitled

File Edit Manip Calc Stat Graph Editor  Window Help

EN-EEEE R ERSEE)

e

Plot C2 * C1

— 5
2 1400 170 i
3 124 172 i .
4 136 174 i ' o 0
5 148 182 i - Gl
6 13 1890 i ' i
7 186 208 i
- 18 — a
8 114 178 1 - N
9 1,20 1,86 1 o] - o
10 118 196 1 |
1 126 200 1 o
o 1,7 o o
12
13 ¢
ol 15
14 T T T T T
=] il 12 1.3 1.4 15 1.6
- C1
ejemplod<-

read.table("http://www.mat.ucm.es/~ palomam/aed /datos/ejemplo4.txt")

plot(ejemplo4)

plot(ejemplo4,pch=19)
plot(ejemplo4[1:7,],pch=8 xlim=c(1,1.6))
points(ejemplo4[8:11,],pch=16)
abline(-0.5,1.8617,col=red")

#*
g_ -
.
3, *
o .
*
oo
.
*
%
= *
*
T T T T T T T
1.0 11 12 13 14 146 1.6
V1
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6.3.8. Ejemplo 5

Con los datos de

http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/ejemplos.tat

1 0.59
2 0.81
30.83
4 0.97
5 1.01
6 1.02
71.2
8 1.88
9 4.34
10 5.33
MINITAB: Nube de puntos
5,5
L
45 —
L
35 —
o™
O
2,5 —
L
15 —
L]
™ » L]
L] »
05— *
| | | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
C1
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File  Edit Manip Calc

MINITAB: Regresién con todos los datos

Sic Graph Editor

Window  Help

= H| & %@

Basic Statistics

Re ion

&

il)

DCE

fadatet e W ST

e 1 R e ]

'.®?

4 Stepwise...
4 Best Subsets...

Welcome to Minitab, press FL

The regression edquation is

for help.

Regression Analysis: C2 versus C1

C2 = - 0,646 + 0,444 C1

Predictor Coet SE Coet T P

Constant -0,8460 00,8956 -0,93 0,380

cl 0,4444 0,11z21 3,98 0,004

3= 1,015 R-3q = 66,3% R-3giadj)] = 62,0%

Analysis of Variance

Jource oF 33 M5 F P
Regression 1 16,290 16,290 15,71 0,004
Fesidual Error a8 5,295 1,037

Total 9 24,585

MINITAB: Regresion sin datos atipicos

Regression Analysis: C4 versus C3

The regression equation is
C4 = 0,415 + 0,135 C3

Predictor Coef 5E Coet T P

Constant 0,4179 00,1550 z,70 0,036

C3 0,13795 0,03069 4,50 0,004

3 = 0,1989 R-3g = 77,1% R-3gfadj] = 73,3%

inalysis of Variance

Source F 33 i1 F P

Regression 1 0,7%957 0,79957 20,22 0,004

Feszidual Error [ 0,23732 0,03955

Total 7 1,03689

Tmasual Obserwations

Obs C3 ca Fit SE Fit Residual St Resid
g g,.00 1,.&800 1,5217 0,1254 0,3583 2,36k

B denotes an obserwvation with a large standardized residual
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R

ejemplob<-
read.table("http://www.mat.ucm.es/~palomam/aed /datos/ejemplob.txt")
apply(ejemplo5,2, mean)
plot(ejemplob)
attach(ejemplo5)
regl<-lm(V27V1)
summary (ejemplo5)
summary (regl)
abline(regl,col="green")
xn<-ejemplo5[-¢(9,10),1]
yn<-ejemplo5[-¢(9,10),2]
mean(xn)

mean(yn)
regh<-lm(yn~xn)
abline(regh,col=red")

V2

2 4 6 8 10

Vi
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6.3.9. Regresién no paramétrica

La idea fundamental radica en huir de un marco paramétrico, como el que
acabamos de mencionar en el Modelo de Regresiéon Lineal Simple y hacer,
unicamente, la hipétesis de que la media condicionada es una funcién f que se
comporta con cierta suavidad — “smoothness”—; lo suficiente como para que su
valor en puntos X prérimos pueda suponerse muy similar. Sobre la dispersién
de Y respecto a nuestra funcién objetivo, mantenemos la hipétesis de que es
constantemente igual a o2.

Casi seguro que ante la pregunta de ;como actuaria sobre los datos para
“estimar” la funcion f 7 una respuesta muy frecuente serfa del tipo: asociando
a cada X un resumen estadistico de los valores de Y en las proximidades del
X considerado; es decir, algo asi como calcular medias locales. Si hiciéramos
un grafico de dichas medias sobre el diagrama de dispersién del par (X,Y),
tendriamos una versién suavizada de la nube de puntos; de ahi que los métodos
reciban el nombre de suavizadores —en inglés “smoothers”—.

Regresion Local (LOESS, LOWESS)

Este método calcula, para cada valor X = x, el promedio de Y que se
obtiene ajustando un modelo de regresion lineal, por minimos cuadrados pon-
derados, en un entorno de zy. Evidentemente, habra que concretar lo que
entendemos por un entorno de xy y los pesos que utilizaremos en las pondera-
ciones para los minimos cuadrados; lo demés estd perfectamente definido. Se
suele tomar como vecindad —entorno— de xq los k vecinos mds prérimos, es
decir, los puntos que dan los k valores mds pequenos a la distancia |z — zo|.
Habitualmente, el valor de k se especifica mediante un porcentaje —conocido
como “span”— del nimero total de observaciones del par (X,Y); los valores
més frecuentes son los del intervalo [0.3,0.5], aunque el valor que se toma en

R por defecto es 2/3. Respecto a los pesos, a cada punto x del entorno de zg

se le asigna el peso
w |z — x0]
Ay,

siendo A, la médxima distancia encontrada en el entorno y w (-) una funcién
—denominada tri-cubo— definida por

w(t) = (1-1)° |, si0<t<1
10 en los demds casos.

Gréficamente, el procedimiento podria explicarse mediante la siguiente rep-
resentacion donde el tamano de los circulos refleja el peso de cada punto en el
entorno considerado para zy = 8.
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Puede aplicar este procedimiento a los datos

http: //www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/loess2.txt

sin mas que ejecutar, en R, las instrucciones siguientes:

lo<-

read.table("http://www.mat.ucm.es/ "palomam/aed/datos/loess2.txt"
,header=T)

attach(lo)

plot(x,y)

lines(loess.smooth(x,y),col="red")
lines(loess.smooth(x,y,span=0.25),col="green")

El resultado es el que se muestra en la siguiente figura; en ella aparecen los
ajustes locales obtenidos con un “span” de 0.25, la linea verde, y por defecto
con un “span” de 2/3, la roja.
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0.0 0z 04 0.6 1.0

al solicitar Graph—Plot

130

En MINITAB se puede representar este ajuste como opcién al solicitar un
“Plot” de los puntos. Asi, con el ejemplo anterior aparece la siguiente ventana

24/04/20

Welcome to Minitah,

1
BE--AE -

1 0735940 052393
2 0937493 050270
3 |0121670 -0 86735
4 0729515 054657
5 0752618 003624
% |
g
8
9

0541044 185621
0935422 143548
10,264283 059266
) | 0641843 023205

Graph variables:

Graph

1 A

pod

2

3

Data display:

Annotation E’

Help | Options... I

Display v-| For each |V

Area
Connect

Project

Symbol

Regi

Frame E’

DESCRIPCION DE DATOS MULTIVARIANTES



por defecto. Si se marca

lo que darfa solo la representacién de la linea ajustada con un “span” de 0.5,

Edit Attributes... |
aparece la ventana

Lowess E
Line - Line - Line -
anh Type Color Size

1 | Blacl 1
Smoothing parameters: Storage:
Degree of smoothing: 0.5 Fits:
Mumber of steps: 2 Hesiduals:

Help Defaults | 0K Cancel |

————— - e —

donde se pueden cambiar los pardmetros. Si ademds se requiere la aparicién de
los puntos, se necesitan dos gréficos

Graph variables:
Graph Y X -
1 !
2 ey
3 R
Data display:
ltem Display |¥| Foreach |*| Group variables |=
1 Symbol Graph
P Lowess Graph
3 R

Edit Attributes... \

Frame Regions IEI
0K |

Annotation EI

Options...

Edit Attributes... |

_ seleat |
Help

Cancel |

con sus respectivos
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v Color v Size -
EBlack .
Blaclk 1.0
Help | Defaults oK Cancel
y
Line v Line v Line - i
EI Type Color Size
1 None: White 1 i
2 |solid Red 1 F
Smoothing parameters: Storage:

Degree of smoothing: 0,25 Fits:
Mumber of steps: 2 Hesiduals:

Help Defaults | oK Cancel

junto con la condicién de “graficos miiltiple superpuestos” en Frame

Edit Attributes... |

EI Frame Axis... EI
Tick...

J |: Grid... Cant
Reference. ..

oo o 8] Min and Max...
Multiple Graphs. ..

lo que finalmente nos darfa la siguiente figura
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2 4 o oo Yoo o

0,0 0.5 1,0

0.4. Dependencia entre pares de variables cuali-
tativas

Las variables cualitativas bidimensionales se representan mediante “7Tablas
de Contingencia” que recogen el mimero de observaciones con los diferentes
pares de atributos cruzados. Asf para las variables (Z;, Z3) cuyos atributos son

respectivamente, Ay,..., A,y By, ..., B. se tendra la siguiente tabla
Z2
lz\2 B |- [B | |
Al N1 e Nic | Nie
Ar Npp | - Myre | Nre
Ne1 | * - Tec |

donde n;; es el mimero de observaciones con las caracteristicas A; y B;.
Por ejemplo de la base datos en

“http:/ /www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/simpson.dat”

se puede obtener

‘ trabajo\género ” hombre ‘ mujer |
administracién || 276 229
técnico 461 34
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6.4.1. Contraste de dependencia

Se puede utilizar el contraste de la y? para evaluar si existe dependencia
entre dos variables cualitativas mediante el estadistico

r c NieTe;j \ 2
r=%"%" (g — =)
- Tiellej
=1 j:l n

cuya distribucién, bajo la hipétesis de independencia, es una X?rq)(cq)' Por
lo tanto se rechazard la hipotesis de independencia a nivel « si el valor del
estadistico es V' > X%r—l)(c—l);a'
En el ejemplo anterior se obtiene

V=188.9591, grados de libertad = 1, p-valor < 2.2e-16,

por lo que se rechaza la hipétesis nula, Hy, de independencia.

6.4.2. Paradoja de Simpson

Surge en algunas ocasiones, al introducir una nueva variable que permite
comparar las anteriores variables en las diferentes subpoblaciones que determi-
nan las categorias de la variable introducida.

Ejemplo

Se tiene un grupo de enfermos al que se aplican dos tratamientos | [ | y .

A continuacién se observa si sobreviven 0 Nno obteniéndose la siguiente
tabla

| Supe’rvivencm\Tratamzenm H I ‘ II ‘ ‘
S 108 | 153 | 261
M 123 | 120 | 243
231 | 273 | 504

De donde se obtiene que “parece mejor el tratamiento I/” porque la pro-
porcién condicionada de supervivencia dado el tratamiento , Psjr =

% = 01452 es menor que la de supervivencia dado el tratamiento ,
Psjir = 537 = 0.96.

Pero resulta que si se obtiene informacién acerca del “género” del enfermo
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se obtienen las siguientes tablas

MUJERES
| Supervivencia\Tratamlento H I | 11 ‘ ‘
S 57 32189
M 100 | 57 | 157
157 | 89 | 246
HOMBRES
| Supervivencia\Tratamzento H I ‘ II ‘ ‘
S 51| 121 | 172
M 2363 | %6
74| 184 | 258

De forma que las proporciones condicionadas en cada subpoblacién nos
recomiendan el I en las dos subpoblaciones porque

o7 32
MUJERES : pg;= 57 = 0.363 mayor que pg|;; = 29~ 0.36.

51 121
HOMBRES : pg; = =1 = 0.689 mayor que pg|;7 = T8 = 0.657.

Este es un ejemplo de la “Paradoja de Simpson”, cuya causa habrd que
explicar en cada caso, pero que en general nos previene frente a la tendencia
de agrupar subpoblaciones, con sus caracteristicas particulares en una tnica
poblacion.

En el ejemplo se puede observar que los HOMBRES sobreviven més
que las MUJERES con los dos tratamientos y este efecto, al incluir m&s
HOMBRES en el 11, se traslada a la poblacién total.
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7. ESTUDIO DE LA HIPOTESIS DE
NORMALIDAD

En muchos procedimientos de inferencia se necesita considerar observa-
ciones de una poblacién Normal para garantizar la eficiencia de los mismos.
Asi, por ejemplo, en el modelo de regresién lineal se ha supuesto que los er-
rores son Normales. En este apartado se tratardn diversas técnicas que permiten
validar dicho supuesto.

7.1. Normalidad univariante

Sean (1, ..., x,) observaciones, supuestamente, de una N (u, o). Para com-
probarlo se pueden utilizar procedimientos gréficos o contrastes de hipdtesis.

7.1.1.  Gréficos de probabilidad (QQ-plots)

En general son representaciones que enfrentan a los cuantiles teéricos y
observados para evaluar patrones anémalos de comportamiento. Para construir
el correspondiente grafico de probabilidad o grafico cuantil-cuantil, se deben
seguir los siguientes pasos:

1.- Ordenar las oservaciones zi., <,... < Ty, < ... < Ty

obteniendo asi los cuantiles observados.

-1 1
=3 n—j

n 0 n "

2.- Calcular %, e
3.- Calcular los cuantiles teéricos —de una N (0,1)—, q1.p, - - -,

Qjins- - - Qnn tales que @ (g;,) = %, donde @ () es la funcién de
distribucién de la N (0, 1).

4.- Representar (gj.n, Tj), j = 1,...,n examinando la obliga-
da “rectitud” de las observaciones si la hipétesis de normalidad es
cierta.

Nota: Si (zy,...,x,) son observaciones de una N (u,0) en general, con

funcién de distribucién F (z), se tiene que F () = ® (%), por lo que si ¢},
i1 r x

es tal que F (q;‘n) =212 ycomo F (qj*n) = (W), resulta que q“j% = Qjin

T n

de donde (gj.n, x;.n) deben de estar sobre la recta y = oz + p.
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Patrones de no normalidad

Este método tiene la venataja de que ademés de detectar no normalidad, d&
una idea de como es la distribucién No Normal correspondiente a las observa-
ciones. Si simulamos observaciones de una uniforme U (—1, 1), una t — Student,
una Gamma v (p = 1,5,a = 1) y una Beta B (p =9,q = 2)

munif<-runif (500,-1,1)

mt<-rt (500,2)
mgamma<-rgamma (500,1.5,rate=1)
mbeta<-rbeta(500,9,2)

con funciones de densidad

= wr_ :
=T —
D _ H) [
R e
£ S0 o]
=T T I I | = I I I |
2 1 ] 1 2 2 1 0 1 2
H ®
n
n _
w =+ _| S =
= -
Te) — Y -
- oo
€ o =]
E o 2 o]
%D I I I I T I o I I I I I
= 0 2 4 ] a 10 oo 02 04 06 08 1.0
H ®

Grificos de Probabilidad con R

gqgnorm(munif ,main="colas menos pesadas")
qgnorm(mt ,main="colas mas pesadas")
qqnorm(mgamma,main="asimetria positiva")
qqnorm(mbeta,main="asimetria negativa")
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colas menos pesadas

Sarnple Quantiles

Theoretical Qluantiles

asimetria positiva

Sample Quantiles

Theoretical Cluantiles

colas mas pesadas

L)

8 _

= _ H

g D_

[ I

@ I

= _

£ g

LA T T T T T 1
3 -2 1 0 1 2 3

Theaoretical Guantiles
asimetria negativa

0 =

o =

= _

5 _

I 5

[ai) —

E‘ —

5 =]

(W] =

Thearetical Cluantiles

Graficos de Probabilidad con MINITAB

Hay dos posibilidades:

a) Graph—Probability Plot y se abrird un ventana de didlogo que per-
mite seleccionar entre varias distribuciones, no solo la Normal.

Probability Plot B

Variables:

Options... ‘

Length

Frequency columns [optional):

[~ By variable:

Distribution:

NORMALIDAD UNIVARIANTE

—
~|

|Nnrma|

Lognormal base e
Lognormal base 10
Weibull
Extreme value
Exponential
Logistic
Loglogistic

Cancel
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obteniéndose el gréfico

B4 Prob Plot for, Length L
Normal Probability Plot for Length

ML Estimates - 95% CI

ML Estimates
Mean B1,2825

ot Sthey 9,31969

w
a
|

Goodness of Fit
AD* 0536

Percent
]
I I |

o
|

junto con informacién sobre la bondad del ajuste a la distribucién seleccionada.

b) La persiana Stat

L= MINITAB - Untitled

File Edit Manip Calc | Stat Graph  Editor  wWindow  Help

E,"' | E | % | Basic 'E-t-tistin:s k Display DesFriFtive St-?ti.stics. o
Reqgression 2 Store Descriptive Skatiskics, ..
H Session AMOYA ’ )
DOE , 1 zamp:ﬂ tZ
Control Charts 3 ) Sample t"'
Variable: Length — Quality Tools b . .al'gl:'l:e
aired k..,
Reliability fSurvival 3
Multivariate 3 1 Propartian, ..
Mean 61,2825 . . .
Time Series 3 2 p E
Sthew 9,31969 roparkions
Tables » _
M bri b 2 Variances, ..
Goodness of Fit onpatanmetrics
EDA ¥ Coreelation..,
hnderson-Darling Power and Sample Size  » Cavariance. ..

Marmality Test. ..

que proporciona el siguiente gréfico
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Normal Prob Plot: Length

Normal Probability Plot

999
-
99 4
A5 4
2 80 4
s 80
S
D‘: 20 o
0z
01
001
T T T T T T
35 45 35 65 75 g5
Length
Average: 61,2825 Anderson-Darling Mormality Test
StDev: 9,35245 A-Sguared: 0,583
M: 143 P-alue: 0127

7.1.2. Contrastes de bondad de ajuste

Los contrastes més utilizados para evaluar el ajuste a una Normal N (p, o)
son los siguientes:

Contraste de la \?
Sean {Aj,..., A} tales que UA; = Ry A, NA; = 0 para i # j, donde
A; = (€i-1, €4l

Se determinan:

n;, el nmimero de observaciones de entre (z1,...,x,) que estdn
en A;,1=1,..., k, son las frecuencias observadas,

p? = Py {Ai} = @ (=) — @ (%=2%), donde @ () es la
funcién de distribucién de la N (0, 1),

0 _

i =

n = np?, son las frecuencias tedricas.

Estadistico

v Z (n —n})’
=1

0
1y

Region critica: Rechazar la hipétesis de normalidad a nivel a si V' >

2
kal;a'
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Contraste de Kolmogorov-Smirnov

Se determina la Funcién de Distribucién Empirica, F¥ (z) definida a

partir de las observaciones ordenadas 1., < ... < x,., mediante

Dy.q.

)

0 T < Tip
« i T ST < Tjtpim
Ei@y s o1 o
1 T2 T
Estadistico
D, = sup FE¥ (z) —H =méx {D;, D, }
o

o)
D, = sup {CP (%)—FS(SC)]

Regién critica: Rechazar la hipétesis de normalidad a nivel a si D,, >

Ejercicio con R

Simulando 100 observaciones de una N (0,1), se les aplican los contrastes

anteriores.

Contraste de la y?

mnormi<-rnorm(100)

hist (mnormil)

cortes<-c(-Inf,seq(-1.2,1.2,by=0.3),Inf)

#creamos un factor asociando cada observacion a un intervalo
mnorml . cut<-cut (mnorml,breaks=cortes)

tmnorml<-table (mnorml.cut)

#frecuencias esperadas

length(tmnormi)

frespe=NULL

for(i in 1:length(tmnorml)) frespe[i]<-100* (pnorm(cortes[i+1])
-pnorm(cortes[i]))

sum(frespe)

#frecuencias observadas

frobs=vector()

for(i in 1:10) frobs[i]<-tmnormi [i]

sum(frobs)

#construccion del estadistico

estmnormi<- sum(((frobs-frespe)"2)/frespe)
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gdl<-length(frespe)-1
pval<-1-pchisq(estmnorml,gdl)

#utilizacion de chisq.test

#construccion del vector de probabilidades teoricas
prob=vector ()

for(i in 1:10) prob[i]l<-(pnorm(cortes[i+1])-pnorm(cortes([i]))
chisq.test (x=frobs,p=prob)

que produce la siguiente salida

> pval
[1] 0.9640306
> chisq.test (x=frobs,p=prob)

Chi-squared test for given probabilities

data: frobs
X-squared = 3.0067, df = 9, p-value = 0.964

‘(knwraﬁxadeI(ohnogonnpSnﬂrnov‘

#construccion del estadistico
empi<-seq((1/length(mnorml)),1,by=(1/length(mnormi)))
smnorml<-sort (mnorml)

FO<-pnorm(smnormi)

dif.plus<-max(empi-FO0)

dif .menos<-max (FO-empi)

dif<-max(dif.plus,dif.menos)

#utilizacion de ks.test
ks.test (mnormi, "pnorm")

que produce la siguiente salida

> dif
[1] 0.06579159
> ks.test (mnorml, "pnorm")

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: mnorml

D = 0.0658, p-value = 0.7797
alternative hypothesis: two-sided
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7.2. Normalidad Bivariante

Se utilizard el siguiente resultado tedrico relativo a la distribucién de una
variable aleatoria X con distribucién Normal p—variante N, (@, 3) donde X
es definida positiva.

(X — ) 71 (X — ) es una variable aleatoria Xf,.

7.2.1. Procedimientos

a) Como se tiene que
P{X -2 (X —p)<xpaf=1-0

se puede considerar que, aproximadamente y para p = 2, el 100(1 — ) % de

Ti1

las observaciones x; =
T2

) “deben quedar dentro” de la elipse

(ZL’ - )_(y S_l (‘T" - }_() = X%;a'

Es un procedimiento bastante inestable pero que puede ser 1til en un primer
paso, para detectar grandes desviaciones de la normalidad.

Ejemplo
Se simulan 100 observaciones de una Nj (( é ) ( )), por lo que
se deben satisfacer las condiciones para @ = 0.5 y « 1 Efectivamente,

mediante las siguientes funciones de R.

library(MASS)

library(car)

mu<-c(4,6)
sigma<-matrix(c(3,2,2,2),ncol=2)
mnbiv<-mvrnorm(100,mu,sigma)
plot (mnbiv)
samplemean<-apply(mnbiv,2,mean)
cov (mnbiv)

dato<-vector (length=100)

for (i in 1:100)

{

dato[i]l<-

t (mnbiv[i,]-samplemean)%*%solve (cov(mnbiv))%*% (mnbiv[i,]
-samplemean)
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+

hist(dato,freq=F,ylim=c(0,0.5))
curve(dchisq(x,2) ,add=T)
data.ellipse(mnbiv[,1] ,mnbiv[,2])
compl<-dato>qchisq(0.5,df=2,lower.tail=FALSE)
length(dato[compl=="TRUE"])
comp2<-dato>qchisq(0.10,df=2,lower.tail=FALSE)
length(dato [comp2=="TRUE"]

Una forma de visualizar los resultados sobreponiendo, a los puntos que
representan las observaciones, las elipses correspodientes a o« = 0.5y a = 0.1.

L]
i

0:._
o
=
i
= W —
=

q—_

]

mnbiv, 1]

permite comprobar la salida que , efectivamente, no rechaza la normalidad

> length(dato[compl=="TRUE"])

[1] 52

> comp2<-dato>qchisq(0.10,df=2,lower.tail=FALSE)
> length(dato[comp2=="TRUE"])
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[1] 12

b) Si las observaciones X = : corresponden a una Normal N (u, X)

x/

n
y se determinan las siguientes distancias de Mahalanobis de cada observacién
x; a la media 7,
di=(z;—z) S (z;—2);j=1,....n
los valores d3,...,d> deben ser observaciones de una Y3 (suponiendo que n y
n — p son mayores que 30). Por tanto se construird un Gréfico de Probabilidad
de ajuste a una 3.

1.- Ordenar las oservaciones di., <,... < dj, < ... < dpip
obteniendo asi los cuantiles observados.
1—-1 i1 n—2i
2.- Calcular —2,... =2 2
n n n

3.- Calcular los cuantiles tedricos de una x3, Gin, - - \Qjmny- - - > Gnen

1
tales que F\z (gj.n) = 22 donde F\z () es la funcién de distribu-
cién de la 3.

4.- Representar (gj.n,d;.n), j = 1,...,n examinando la obligada
“rectitud” de las observaciones si la hipdtesis es cierta.
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8. TRANSFORMACION DE VARIABLES

8.1. Transformaciones lineales

8.1.1. Datos univariantes

Sean (1,...,%,), si se define y; = ax; + b,i = 1,...,n se obtiene:
y=ar+0b
52 = a’s,
M., = aM,, + b (mediana)
M,, = aM,, +b (moda)

Yiwn :ami:n+b77i - 17"'7”
rangoy = a rangox
g1, = 1, (coeficiente de asimetria)

ky = k, (coeficiente de curtosis)

8.1.2. Datos bivariantes

Sean {(x1,y1) ..., (Tn,yn)}, si se definen {(vy,w1),..., (v, w,)} de forma
que
v; = ax; +b
w; = cy;+d
se obtiene:

Syw = ACSyy (covarianza muestral)
Tyw = Tzy (coeficiente de correlacién lineal)

Bwiv = £By|x (coeficiente de regresion)
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8.2. Tranformaciones hacia la normalidad

8.2.1. Logit

Si0<ux; <1,
Z;

1—£L'i

logit (z;) = log

de forma que -co < logit (x;) < 0.

8.2.2. Probit

Si 0 < z; < 1y se corresponden con probabilidades de una Normal,
probit (x;) = & (x;)

siendo ® () la funcién de distribucién de una N (0, 1).

8.2.3. Box-Cox

Son las més utilizadas y se definen,

- )
ey +§ siA#0
’ Inz; siA=0

estimando el valor de A, por el método de la méxima verosimilitud.

Ejemplo con R
#Datos “cars” cuya variable “dist” no se ajusta a una normal

library(car)
attach(cars)

par (mfrow=c(2,2))
hist(dist)
qgnorm(dist)
ks.test(dist, "pnorm")

#Se determina el valor de A y se transforman los datos

box.cox.powers(dist)
dist.t<-box.cox(dist,0.495)
hist(dist.t)

qgnorm(dist.t)
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Los gréficos resultantes representan la capacidad del proceso de transfor-
macion
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Ejemplo con MINITAB

En los datos “Bears. MTW?”, la variable “Weight” no presenta un patron de
normalidad

Normal Prob Plot: Weight

Mormal Probability Plot

999
99
a5
a0 -
a0 -

Probability

20
05 -
mo
om

T T T
100 300 500
Weight
Forerage: 192,161 Anderson-Daring Momality Test

StDev: 110,545 AeSquared: 5024
MN: 143 P-‘alue: 0,000
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si se abre la persiana Stat

itled - [Bears. MTW ***]
1 Cale | skak Graph Editor  Window  Help

E Basic Statistics 2 | “lﬁl '2|='Z||]}!ﬂ]|[lfﬁlf
Regression L4
Cc2 ARCYA b CH C6 CcY {
Age DOE P ladl | Head W | Heck .G | | el
1 Contral Chatts Y Define Tests..,
; Cuality Tools k
1t Reliability fSurvival »
.:II- LY, P | SR iy Ty 19

se abre una ventana didlogo que nos permite imponer o calcular el valor de A

Box-Cox Transformation

Data are arranged as Options... | T

& Single column:  [Weight

Subgroup size: Box-Cox - Options

[use a constant or an ID column] Transformation is Y**(Lambda)

" Subgroups across rows of: * Use optimal lambda

 Use lambda: I

Store transformed data in

Single column: |c13 Help |

Subgroups across rows of: e
I |
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Box-Cox Plot for Weight
Box-Cox Plot for Wyeight

a3 Comldence nkmal

StDevw

T T T T T T T T T T T T T
-ip 05 00 05 10 15 20 25 30 33 40 LF S0
Lambda

de forma que obteniendo el QQ-plot para los datos transformados se obiene

Normal Prob Plot: €13

Mormal Probability Plot

209
a9
a5 4

B0 4

A0 4

Probability

20
05 -
01
001 -

C13

e rae S AT Back rron-Darlleg Homally Test

StDew: 11235 B-Zrpnaned: 1,350
[LIRL s P-uale: 0001

que junto con su histograma
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Histogram €13 |-
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Frequency
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13

refleja los efectos de la transformacién.
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9. DATOS ATIPICOS Y AUSENTES

Son observaciones que, de algiin modo afectan a las conclusiones estadfs-
ticas que se pueden extraer de una base de datos. Las definiciones pueden
considerarse:

Datos atipicos (outliers): Observaciones separadas del bloque
general de los valores correspondientes en la base de datos.

Datos ausentes (missing): Son los huecos de la base de datos,
es decir aquéllas observaciones que, por alguna razén, no se han
anotado.

0.1. Tratamiento de datos atipicos

Los datos atipicos pueden ser extremos

reauchy(S0)
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pero si pueden causar problemas en la determinacién de las conclusiones finales.

Las causas pueden ser desde errores fortuitos hasta la existencia de otros
modelos subyacentes mucho més interesantes, en algunas ocasiones, que el resto
del estudio. En todo caso es recomendable el andlsis de los mismos en lugar de
la eliminacién directa, como ha sido la forma de tratarlos en el pasado.

Los procedimientos son muchos y a veces muy especificos del problema a
tratar, pero pueden englobarse en dos grandes bloques: Métodos de deteccién
y Procedimientos de acomodacién.

9.1.1. Métodos de deteccidn

Gréficos: Diagramas de cajas, grificos de puntos o nubes de puntos.

Contrastes de discordancia: Basados en estadisticos que utilizan las difer-
encias entre las observaciones ordenadas, tipo los de Dixon

Tsin — Trin

‘Tq:n - xp:n
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o los de Grubbs
n—2 _ 2
Zizl (xzn - xn,n—l)
n —\2
Zz‘zl (:L‘, - x)
n—2
donde Z,, ,,—1 = % En muchos de estos contrastes puede darse el “efecto

de enmascaramiento” que puede ocultar la presencia de un dato extremo, por
el efecto de una observacién cercana y también extrema.

9.1.2. Procedimientos de acomodacion

Se aplican cuando se considera que los datos atipicos deben incorporarse
en la obtencién de las conclusiones finales, pero estando preparados para min-
imizar sus efectos adversos. Por tanto aplicando métodos que se denominan
robustos frente a observaciones anémalas.

Asi, por ejemplo, para la estimacién de la localizacién en observaciones
unvariantes, se utilizardn:

L-estimadores: Combinacnes lineales ponderadas de las obser-
vaciones ordenadas.

M-estimadores: Generalizacién del método de la Méxima Verosimil-
itud.

R-estimadores: Basados en los rangos de las observaciones.

En los problemas de regresién lineal se suele recurrir a la determinacion
de la Recta Resistente (Resistant Line), que mediante un proceso iterativo
construye una recta de regresién, reduciendo el efecto de los posibles datos
atipicos.

Ejemplo con R

library(LearnEDA)

help(rline)

peru<-

read.table("http://www.mat.ucm.es/ palomam/aed/datos/pulse.txt"
,header=T)

attach(peru)

fit=rline(Pulsel,Pulse2)

plot(Pulsel,Pulse2)

curve(fit$a+fit$b* (x-fit$xC) ,add=TRUE)

abline(1m(Pulse2~Pulsel) ,col="red")#recta de minimos cuadrados
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Ejemplo con MINITAB

Abriendo la persiana Stat

Ic | Skat Graph  Editor  wWindow  Help

Basic Statiskics »
- VB B t]y M|
15—
| DioE »
Le Control Charks 4
Quality Toals »
g ReliabilitySurvival »
Mulkiv ariate 4
lot Tirme Series 3
Tables 3
w MNonparametrics b
Power and Sample Size  # Boxplat...
w ... please wait Letter values. ..
Median Polish. ..
lot: C13 Resistant Ling. ..
Resistant Smooth. ..
Raookograr, ..
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y se lo aplicamos a las variables Pulsel y Pulse2 de los datos Peru MTW de
MINITAB.

Results for: Pulse.MTW
Resistant Line Fit: Pulse2 versus Pulsei

Alope = 0,7500 Level = 20,5000 Half-slope ratio = 1,250

9.2. Tratamiento de datos ausentes

Este tipo de observaciones aparecen con distintos tipos de simbolos:

MINITAB se representan por defecto como *, pero puede cam-
biarse si se abre Editor — Clipboard Settings

Clipboard Settings f‘57|

q Sting for Missing Y alue: B

Help | Reszet | k. | Cancel

En R es NA (Not Available).

Los mecanismos que han producido dichas observaciones suelen denomi-
narse:

MCAR (Missing Completely at Random) debidos totalmente al
azar.

MAR (Missing at Random) segtin los tipos de datos.

MNAR (Missing not at Random) no debido a azar.

En la mayorfa de los procedimientos se suele poder seleccionar el tratamien-
to que se les quiere dar.que va desde el rechazo hasta la imputacién de valores
que podrian haber sido los observados en esos huecos De todas formas en un
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anadlisis inicial de los datos habra que estudiarlos y en su caso omitirlos o susti-
tuirlos por valores “posibles”.
Dentro de R se pueden utilizar, para empezar, las siguientes funciones:

NA y missing en el paquete base para detectarlos y manipular-
los.

knn en el paquete EMV que estima la mejor forma de rellenar
los huecos en una matriz.

Ejercicio 1

row.names (airquality[is.na(airqualityl[,1]),])
is.na(airqualityl[,1])
zl<-na.omit(airqualityl[,1])

na.action(z1)

z2<-na.pass(airquality[,1])

cuya salida es

> row.names(airquality[is.na(airqualityl[,1]),])

[1] "5"  "10" "M M2EM MQ7" U32M M33" M34n M35 3G
n37n n3gr

[13] "42" "43" "4B" "46" "52" 53" "B4M MEE" UBE" 57
58" M5Q"

[25] "60" "61" 5" 72" 7MW ng3M  ng4m  niQQnw "103" "107"

"115" "119"

[37] "150"

> is.na(airquality[,1])

[1] FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE
FALSE TRUE FALSE FALSE

[13] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
FALSE FALSE FALSE FALSE

[25] TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE
TRUE TRUE TRUE TRUE

[37] TRUE FALSE TRUE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE
TRUE TRUE FALSE FALSE

[49] FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE
TRUE TRUE TRUE TRUE

[61] TRUE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE
FALSE FALSE FALSE TRUE

[73] FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
FALSE FALSE TRUE TRUE

[85] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
FALSE FALSE FALSE FALSE
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[97] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE
FALSE FALSE TRUE FALSE

[109] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE
FALSE FALSE TRUE FALSE

[121] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
FALSE FALSE FALSE FALSE

[133] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
FALSE FALSE FALSE FALSE

[145] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE
FALSE

> zl1<-na.omit(airqualityl[,1])
> na.action(z1)

[1] 5 10 25 26 27 32 33 34 35 36 37 39 42 43 45 46 52 53 54
[20] 55 56 57 58 59 60 61 65 72 75 83 84 102 103 107 115 119 150
attr(,"class")

[1] "omit"

> z2<-na.pass(airquality[,1])
>

> z2

[1] 41 36 12 18 NA 28 23 19 8 NA 7 16 11 14 18 14 34 6

[19] 30 11 1 11 4 32 NA NA NA 23 45 115 37 NA NA NA NA NA

[37] NA 29 NA 71 39 NA NA 23 NA NA 21 37 20 12 13 NA NA NA

[65] NA NA NA NA NA NA NA 135 49 32 NA 64 40 77 97 97 85 NA

[73] 10 27 NA 7 48 35 61 79 63 16 NA NA 80 108 20 52 82 50

[91] 64 59 39 9 16 78 35 66 122 89 110 NA NA 44 28 65 NA 22
[109] 59 23 31 44 21 9 NA 45 168 73 NA 76 118 84 85 96 78 73
[127] 91 47 32 20 23 21 24 44 21 28 9 13 46 18 13 24 16 13
[145] 23 36 7 14 30 NA 14 18 20

Ejercicio 2

library(EMV)
mairquality<-as.matrix(airquality)
knn(mairquality)
datcomp<-knn(mairquality)$data
datcomp.df<-data.frame(datcomp)

names (datcomp.df)<-names(airquality)
pairs(airquality[,-5] ,main="‘airquality’’)
pairs(datcomp.df[,-5] ,main=‘ ‘datcomp.df’’)

El efecto del “rellenado” se puede observar en los siguientes graficos
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