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Prologo

El presente documento se cred originalmente comBuién de Practicas para la asignatura Métodos
Estadisticos de la Ingenieriaimpartida en distintas especialidades de Ingenieria Técnica Industrial

de la Universidad de Jaén. Sin embargo, dada la escasez de documentacién en espafiol acerca del
uso de R, he querido redactar un documento mas general que sirva como guia introductoria para

usuarios principiantes de R.

Es sabido que existen en el mercado distintos paquetes de software estadistico propietario, como
SPSS, Statgraphics, Minitab, Statistica, SAS, S-Plus, etc, que cubren todas las necesidades de
cualquier usuario de técnicas estadisticas, basicas 0 avanzadas. Frente a estas opciones, en los Ultimos
afios R ha surgido con fuerza como alternativa de software libre en muy distintos ambientes docentes

y de investigacion.

En este sentido, antes de tomar la decision de utilizar R como programa bajo el que desarrollar mis
practicas, he discutido ampliamente (en el buen sentido de la expresion) con comparieros y alumnos

al respecto. Como conclusion de esos debates (a veces encendidos), quisiera plasmar dos aspectos

gue, a mi juicio, avalan la decision:

= Después de algun tiempo, cada vez que se me cuestiona acerca¥gmr qué usar R?he
desarrollado una respuesta rapida¥%sy por qué no hacerloFacilita todo lo necesario, luego,

como punto de partida, es una solucion factible.

= Es software libre, lo que, en primer lugar, es una ventaja desde el punto de vista econémico
para la Universidad. Ademas, esto es una ventaja desde el punto de vista econémico para
nuestro alumnado y para cualquier usuario en general. Supone la posibilidad de acceder al
programa desde sus propios equipos fuera del horario de clase y en cualquier momento de
su futuro ejercicio profesional. Finalmente, este hecho, el que sea software libre tiene, a nivel
personal, unas connotaciones importantes sobre la manera de entender el papel que juega la
Universidad en la sociedad. La construccion del conocimiento hoy en dia me parece muy dificil

de entender sin el acceso libre por parte de toda la comunidad a las herramientas fundamentales
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gue lo favorecen. Con ello no quiero decir que esté en contra de que determinadas empresas
comercialicen paquetes de software estadistico, sino que me tranquiliza que existan alternativas

a estos paquetes que permitan decidir en libertad si quiero comprarlo o no.

Probablemente alguien pensara que R debe tener alguna desventaja en comparaciéon con los pro-

gramas estadisticos mas habituales. Mi experiencia me hace resaltar las siguientes:

1. Su entorno no edan bonito como el de los programas comerciales. Esta cuestion esta parcial-
mente resuelta con la utilizacion del paquete R Commander, cuya apariencia es muy similar

al de otros programas comerciales.

2. Tampoco facilita las salidas, fundamentalmente las tablas de resultados, de forma tan directa
como otros paquete comerciales, donde exportar estas tablas a paguetes o maticos como

Microsoft Word es tan sencillo comocopiar-pegar.

3. Hemos comprobado que algunas opciones de ventana del paquete R Commander hacen que el
programa se cuelgue con frecuencia, obligandonos a reiniciarlo. Mi experiencia es que éste es

un problema muy infrecuente en el uso de R desde la consola.

El documento esta pensado para que quien lo lea pueda elegir si desea manejar R utilizando su cédigo
o bien s6lo hacerlo a través de los menus desplegables tipo ventana que facilita R Commander. Asi se
especi ca en cada apartado. Tan s6lo hay dos capitulos, el de estimacién puntual y el de contrastes
no parameétricos, que no pueden abordarse integramente con los mends de R Commander y otro,
el de el manejo de distribuciones, en el que, pudiendo utilizar Commander, sugiero que se use el
cadigo.

Esta posibilidad de elegir entre cédigo y ventanas del Commander podria hacer pensar en usuarios
avanzados(los que opten por el cédigo) ono avanzados(los que opten por R Commander). No
me parece una distincién afortunada. Mi consejo es que se utilice el cédigo, pero quienes estén
acostumbrados a manejar programas estadisticos con licencia comercial puede que pre eran empezar
con un entorno, el de Commander, que les resulte mas familiar. Yo, sin embargo, les animo a que
den el paso y disfruten de todas las ventajas que el manejo de un lenguaje de computacion como
R proporciona. También hay que reconocer que el propio disefio de R Commander, mostrando en
su ventana de instrucciones el coédigo correspondiente a las ventanas desplegables, puede ser una

excelente manera de ir aprendiendo poco a poco sobre el lenguaje de R.

Para nalizar, quiero agradecer especialmente a mi compafiero el Prof. Dr. Jesls Navarro Moreno,

su ayuda en la depuracién del documento y en la redaccion de algunos de sus apartados.
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Capitulo 1

Instalacion e introduccibn a Ry R

Commander

Objetivos:
1. Instalar R y R Commander.

2. Familiarizarnos con la consola y el editor de R.

3. Familiarizarnos con la interfaz de R Commander.

1.1. Introduccién

R! es un lenguaje de programacion especialmente indicado para el anélisis estadistico. A diferencia
de la mayoria de los programas que solemos utilizar en nuestros ordenadores, que tienen interfaces
tipo ventana, R es manejado a través de una consola en la que se introduce cédigo propio de su

lenguaje para obtener los resultados deseados.

R fue inicialmente disefiado por Robert Gentleman y Ross lhaka, miembros del Departamento de
Estadistica de la Universidad de Auckland, en Nueva Zelanda. Sin embargo, una de las grandes
ventajas de R es que hoy en dia es, en realidad, fruto del esfuerzo de miles de personas en todo el

mundo que colaboran en su desarrollo.

Por otra parte, R se considera la version libre de otro programa propietario, llamado S o S-Plus,
desarrollado por los Laboratorios Bell. Aunque las diferencias entre R y S son importantes, la

mayoria del codigo escrito para S funciona en R sin modi caciones.

1R Development Core Team (2008). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for
Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-project.org.
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Frequently used pages

Dowmload and Install R

[Precompiled binary distributions of the base system and contributed packages, Windows and Mac
lusers most Likely want one of these versions of R

« Linux
o MacOS X
* Windows

Source Code for all Platforms

IWindows and Mac users most liely want the precompiled binaries listed in the upper box, not the
source code. The sources have to be compiled before you can use them. If you do not know what this
means, you probably do not want to do it!

# The latest release (2010-05-31%: R-2.11 1 tar gz (read what's new in the latest wersion).

Figura 1.1: Instalacion de R (I de Ill). Clicamos enWindows.

El codigo de R esta disponible como software libre bajo las condiciones de la licencia GNU-GPL, y

puede ser instalado tanto en sistemas operativos tipo Windows como en Linux o MacOS X.

La pagina principal desde la que se puede acceder tanto a los archivos necesarios para su instalacién

como al resto de recursos del proyecto R es

http://www.r-project.org

1.2. Instalacion de R

Vamos a explicar aqui como se realiza la instalacion en Windows.

La descarga del archivo de instalacion se realiza desde

http://cran.es.r-project.org/

En dicha pagina debemos elegir la instalacién en Windows, posteriormente la descarga lesey,
nalmente, el archivo de instalacion (ver Figuras 1.1, 1.2, 1.3). En el momento del inicio de la
edicion de esta guia la Ultima version era la 2.11.1. Es recomendable elegir siempre la Ultima version
disponible, incluso actualizar la version que tenemos instalada si surge una posterior. Con respecto a
posibles problemas de incompatibilidades entre versiones, nosotros venimos trabajando con R desde

la version 1.3 y no hemos encontrado ninguna incidencia de esa indole.

La instalacién en si con el archivo ejecutable es trivial. Tan sélo hay que continuar con las opciones
gue la instalacion proporciona por defecto. Una vez concluida la instalacion, podemos ejecutar el

programa desde cualquiera de los iconos que nos genera.

Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén 11
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R for Windews

This directory contains 32-bit binaties for a base distribution and packages to run on 1386/264 Windows
See here for a 64-bit Windows port.

Mote: CRAN does not have Windows systems and cannot check these binanes for viruses. Use the normal precautions with
dowmnloaded executables

Subdirectones:
base Binaries for base distnbution (managed by Duncan Murdoch)
contrib Binaries of contributed packages (managed by Uwe Ligges)

Please do not submit binaries to CRA. Package developers might want to contact Duncan Murdoch or Uwe Ligges directly in case
of questions f suggestions related to Windows binaries

Youmay also want to read the R FAQ and B for Windows FAQ

Last modified: April 4, 2004, by Friedrich Leizch

Figura 1.2: Instalacion de R (Il de Ill). Clicamos en base

R-2.11.1 for Windows (32 bit build)

Download R 2.11.1 for Windows (33 megabytes, 32 bits)

Installation and other instructions
Mew features in this version: Windows specific, all platforms.

ERRER R sbriendo R-2.11.1-win32.exe
compare the md

command line v

@ Es the package distributed by E, you can
ndSsum for windows: both graphicel and

Ha escogida abrir

[ R-2.11.1-win32.exe
Frequent 1y que es de tipo: Binary File

de: http:/fcran, es.r-project,org
o Howdo] 4. qustatia guardar ests archiva?

o How do 7
B

Please see the B FAQ for general mformation about R and the B Windows FAQ for Windows-specific mformation.

Other builds

Figura 1.3: Instalacion de R (Il de 11I). Clicamos en R-2.7.1-win32.exe

Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén



Métodos Estadisticos con R y R Commander

I RGui
A

N Edtar visuslzar Misc Paqustes ventanas Ayuda

Gdige fuente R, . |
Postar arhive(s).. EEX

Cargar area detrabaja. .
Guardar 4rea de trabajo...

Cargar Histdrico...
Guardar Histérico...

Carbiar dir...

Impriir...
Guardar en Archiva ...

Salir

Figura 1.4: Consola de R y forma de acceder al editor
1.3. La consola y el editor de R

Lo primero que nos aparece es una ventana, también llamada consola, donde podemos manejar R
mediante la introduccién de cédigo. Por ejemplo, podemos escrib#+2 en ella, pulsandolntro, lo

gue nos devolvera en la misma consola el valdr

Sin embargo, esta no es la manera mas e ciente de trabajar en R. A poco que estemos realizando un
trabajo de mediana complejidad, serd muy Gtil manejar todas las entradas que solicitemos a R en
un entorno donde podamos corregirlas, retocarlas, repetirlas, guardarlas para continuar el trabajo

en otro momento, etc. Esta es la funcién del editor dr R.

Podemos ver en la Figura 1.4 como acceder a un documento en blanco del editor, llamastwipt.
Una vez que hayamos seleccionado un nuevo script, para mayor comodidad, elegiremos la opcion
Divida horizontalmente del menu Ventana de la consola, después de lo cual, el aspecto sera el que

aparece en la Figura 1.5.

En esa misma gura ya hemos introducido algunas lineas en el editor. Puede verse que es posible
incluir comentarios que R no leerd si utilizamos lineas que comiencen con el caracter #. Por el
contrario, si escribimos cualquier orden no antecedida de # y queremos solicitar la respuesta a R,
podemos hacerlo mediante la tecld5 situAndonos en cualquier posicién de es linea (no necesaria-
mente en el nal) o la combinacion de teclasControl+R. Asimismo, si seleccionamos con el ratén

mas de una linea, éstas pueden ser ejecutadas simultdneamente también €& Control+R.

La utilidad de un script o guion de trabajo radica en que podemos modi car nuestras lineas de
cédigo con comodidad y guardarlas para el futuro. Para ello, utilizaremos la opciéGuardar o
Guardar como del menu Archivo de la consola. Evidentemente, después podremos recuperar el

script previamente guardado mediante la opciorAbrir script del mismo mena.

Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén 13
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tes Wenbanas Ayuda

I Sin nombre - Editor, R Ex

#Esta parte es el editor de R.

#hcui introduciremos las ordenes que gqueramos guardar en un Script o guidn de trabajo de R para volver a recuperarlas
#wds adelante

#3531 escribimos
2+2

#v pulsamos F5 o Control+R, wandaremos esta linea a la consola de R que devolverd el resultado.

R - [Blx]|
> 242
[1] =
>

R version 2.11.1 (2010-05-31)

Figura 1.5: Consola y editor de R

1.4. Instalacion e introduccion a R Commander

R CommandeP es una interfaz tipo ventana que cubre la mayor parte de los andlisis estadisticos
mas habituales en unos menus desplegables a los que estamos bastante acostumbrados, ya que la
mayoria de los programas que utilizamos en cualquier sistema operativo son de este tipo. Podemos
decir que es una manera de manejar R sin necesidad de aprender su cédigo o casi nada de él, lo

cual lo hace bastante practico cuando se esta aprendiendo a usarlo.

Ademas, una de las funcionalidades que podriamos destacar como mas afortunadas de R Commander
es que, a pesar de que permite est@ajos mediante sus menuds para no utilizar el cédigo de R,
escribe el codigo de las operaciones realizadas en una ventana de sintaxigmmtana de instrucciones

de manera que siempre lo veremos en la pantalla y podremos, poco a poco, ir aprendiéndolo, casi

sin darnos cuenta.

La instalacion de R Commander se realiza en 4 sencillos pasos:

1. En la consola de R seleccionamd3aquetes! Instalar paquete(s) (ver Figura 1.6).

2. Nos saldrd una ventana solicitando ummirror desde el que descargar los paquetes, de entre

los cuales elegimos, obviamente&Spain (ver Figura 1.7). Hay que decir que ocasionalmente el

2John Fox, with contributions from Michael Ash, Theophilius Boye, Stefano Calza, Andy Chang, Philippe Gros-
jean, Richard Heiberger, G. Jay Kerns, Renaud Lancelot, Matthieu Lesno , Samir Messad, Martin Maechler, Duncan
Murdoch, Erich Neuwirth, Dan Putler, Brian Ripley, Miroslav Ristic and and Peter Wolf. (2009). Rcmdr: R Com-
mander. R package version 1.4-9. http://www.r-project.org, http://socserv.socsci.mcmaster.ca/jfox/Misc/Rcmdr/
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isualizar  Misc Yentanas  Ayuda
Cargar paquete ...
[e]S][¢
B Seleccionar espejo CRAM... e

Tnstalar par

Ahuslizar paquetes. ..

R version 2.7.1 (2008

Copyright (C) 2008 Th  Instalar paguetes(s) a partir de archivos zip locales...  |ng
ISEN 3-900051-07-0

R es un software libre y viene sin GARBNTIA ALGUNA.
Usted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstanciss.
Escriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R es un proyecto colsborativo con muchos contribuyentes.
=

Forrihe |rantrihotors U1 mora chbanor mdc dnfarmeeddn o

Figura 1.6: Instalacion de R Commander (I de 11I)

=1
CRAN/mirror J EI

Ireland ~
Ttaly (Milano)
Italy (Padua)
Italy {Palermo)
Japan (Aizu)
v ALGUMA.| |Japan (Takyo)
-cunstand iapan (Tsukuba)

orea
illes de Mexico
retherlands (Amsterdam 2)
mtribuyel |Netherlands (Amsterdam)
ntormacil [Metherands fUtrscht)
e Zealand
Norway
Poland {Ciswiecim)
101" parsy [Poland (wroclaw) uda,
wyuda HTH| |Portugal
Singapore
Slovenia (Ljubljana)
South Africa
Spain (Madrid)
this ses] |Sweden
Switzerland

itisticall

wetes de

Taivean (Taichung)
Taiwan (Taipeh)
Thailand

LK (Bristol)

LUSA (CA 1)

Figura 1.7: Instalacion de R Commander (Il de 1lI)

mirror espafiolse cae Observaremos que eso ocurre Si no aparece ninguna ventana de paquetes
0 si vemos que los paquetes que aparecen son muy pocos:. en ese caso, podemos elegir otro

cualquiera de losmirror disponibles.

3. Se abrira una ventana donde aparecen todos los paquetes disponibles para R. Seleccionariamos,
en principio, el pagueteRcmdr (ver Figura 1.8), aunque necesitaremos también los plugins

adicionales llamadosRemdrPlugin.HH 2 y RecmdrPlugin.IPSUR*.

4. A continuacion, cargamos R Commander, introduciendo el siguiente codigo en la consola de R:

library(Rcmdr) °. Esta primera vez que cargamos R Commander nos pedira la instalaciéon de

3Richard M. Heiberger and with contributions from Burt Holland. (2008). RcmdrPlugin.HH: Rcmdr support for
the HH package. R package version 1.1-21.

4G. Jay Kerns with contributions by Theophilius Boye, Tyler Drombosky and adapted from the work of John
Fox et al. (2008). RemdrPlugin.IPSUR: Introduction to Probability and Statistics Using R. R package version 0.1-5.
http://lwww.r-project.org, http://ipsur.r-forge.r-project.org/

5También podemos utilizar la opcién Cargar paquete del meni Paquetesy elegir en la lista nuestro paquete Rcmdr.
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Packages

RColorBrewer
rcam

RDigHardsr
realized

ref

regress
regsubsen
reqgtest
relaimpo
relations
relax
relaxo
reldist
Relishilty
relinp
relsury
repolr
reshape
Resistorfrtay b

Figura 1.8: Instalacion de R Commander (llI de I11)

otros paquetes necesarios: debemos autorizarlo, eligiendo la opcion, que aparece por defecto,
de descarga desd€CRAN. No debemos extrafiarnos si tarda unos minutos en descargar e

instalar estos otros paquetes.

Una vez cargado R Commandér veremos una ventana como la de la Figura 1.9. En ella podemos

distinguir 4 partes:

1. El menu de ventanas desplegables, con las opciorféshero, Editar, Datos, ...

Es un menu de ventanas con entradas bastante intuitivas, que no requieren conocimientos de

R, pero si de Estadistica.

2. La ventana de instrucciones.

Cada vez que ejecutemos alguna accion del ment, R Commander traducird dicha accion a
cbdigo de R y lo escribira en esta ventana. Como deciamos, eso permite ir aprendiendo este
codigo y, ademas, facilita la posibilidad de volver a ejecutar la misma acciéon o una ligera

variante de la misma retocando el codigo, sin tener que volver a utilizar el mend.

Por otra parte, esta ventana de instrucciones es equivalente al editor de R. Por ejemplo,
podemos escribir+2, clicar en el botdn deejecutar (equivalente aF5 o0 Control+R) obteniendo

el resultado.

®En ocasiones podemos, por error o por necesidad, cerrar la ventana de R Commander. En ese caso, para volver
a abrirla sin tener que reiniciar R, ejecutaremos en la consola Commander()
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R Commander

Fichero Editar Datos Estadisticos Graficas Modelos Distribuciones  Herramientas  Awvuda

Eﬂx Zonjunto de datos: | <Mo hav conjunto de dakos ackivo= | |Editar conjunto de datos ”'u'isualizar conjunto de datos | Modelo: | <o hay modelo activo >

entana de instrucciones

Wentana de resulkados

Ejecutar

Mensajes

NOTA: Version de R Commander 1.3-15: Wed Jun 25 08:37:26 20083

Figura 1.9: Interfaz de R Commander

Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén
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3. La ventana de resultados.

Si hemos realizado ese sencillo ejemplo en la ventana de instrucciones, habremos visto que
el resultado aparece en esta ventana. En general, cualquier resultado de R Commander sera

mostrado aqui.

4. La ventana de mensajes.

Es la mas inferior de todas y aparece ligeramente sombreada. Sirve para que R Commander

nos informe de cualquier aspecto, especialmente de errores cometidos.

Para nalizar esta breve introduccion a R Commander, queremos comentar que los paquetes adi-
cionales plugins) que hemos instalado junto con R Commander son complementos que diversos
autores de contenidos de R han ido poniendo a disposiciéon de la comunidad de usuarios de R.
Cada uno de ellos tiene una funcionalidad concreta, pero la practica nos hace recomendar que,
en lo sucesivo, los carguemos todos sin excepcion. Al hacerlo algunas opciones de analisis de los
menus desplegables de R Commander cambiaran. Decir por Ultimo que para cargar esfbsgins

se debe elegir en el mend de R Commandétferramientas ! Cargar plugins de R Commandery

seleccionarlos. Se pedira reinicializar R Commander, tras lo cual todos ellos estan disponibles.

18 Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén



Capitulo 2

Preliminares sobre el lenguaje de R

Objetivos:
1. Introducir los tipos de objetos mas comunes de R.
2. Introducir las funciones mas sencillas del lenguaje de R.
3. Describir las operaciones logicas en R.

4. Describir el funcionamiento de la ayuda de R.

2.1. Introduccién

Este capitulo pretende ofrecer una descripcién de algunas cuestiones relativas al lenguaje de R que
resultaran de interés en el resto del documento. Podrian parecer a un lector que se inicie en R desde
aqui demasiado complejasy a un lector que ya haya manejado R previamentedemasiado simples

Por mi parte, creo necesario dejar plasmadas estas cuestiones, a pesar de todo, porque constituyen

una base que después puede a anzarse conforme necesitemos un uso mas avanzado del programa.

También describimos el uso de la ayuda, lo que facilita informacién util sobre las funciones y el

lenguaje de R.

2.2. Algunos tipos de objetos de R

En el lenguaje de R, los elementos u objetos que se vayan de niendo, bien por nosotros mismos, bien
como resultado del programa, pueden y deben ser distinguidos para su uso correcto. Por ejemplo,
una matriz, por su propia de nicion, es una coleccion de nimeros con gurados en las y columnas,

todas ellas de la misma longitud. Sin embargo, en ocasiones es necesario reunir nUmeros en vectores
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y estos en algun objeto, cuando no todos ellos tienen la misma dimensién: esto es posible en un
tipo especial de objeto llamaddlista. Desde luego, una lista no es una matriz, luego, aunque nos
sirva para meter en ella vectores de dimensiones distintas, no admite las operaciones matriciales

habituales, por ejemplo.

No pretendo ser exhaustivo en la descripcién de los tipos de objeto de R. Tan sélo voy a describir
los que creo que son mas utilizados en el contexto de un manual como éste. Concretamente, vamos

a hablar de:

= \ectores.
= Matrices.
= Factores.

= Hojas de datos.

Insisto en que otros tipos de objetos, como las listas, las variables indexadas (arrays), las funciones
o los modelos, son también muy importantes, pero o bien no los vamos a utilizar aqui o su uso

puntual no requiere que sea necesario describirlo.

2.2.1. \Vectores

Un vector en R puede contener una coleccién de nUmeros o de caracteres no nUMeéricos.

Para de nir un vector, por ejemplo, el vector x = (1; 3;5), usariamos la orden

x<-c(1,3,5)

Asi podremos llamar al vectorx en el futuro. Observemos que se utiliza el operador asignacién

y no el operador = que se reserva para otro tipo de de niciones. Observemos también que es la

funcion de concatenaciorc() la que construye el vector.

También es posible de nir un vector de nimeros consecutivos, por ejemplo, el vectt; 2; 3; 4;5)

mediante

1:5

De forma mas general, la funciérseq() permite de nir secuencias desde un inicio hasta un n con
una determinada separacion entre ellos. Por ejemplo,

y<-seq(-3,3,0.5)

y

proporciona
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[1] -8.0 -2.,5 -2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

También es til la funciénrep() para de nir vectores como repeticion de otros vectores. Por ejemplo,

rep(0,100) devolveria un vector de 100 ceros. O tambiérrep(1:3,3) devolveria
11123123123

Si queremos saber la longitud de un vector, usaremdsength() . Por ejemplo, length(y) nos de-

volveria el valor 13.

Decir, por dltimo, que no hay problema en que un vector, en vez de incluir nimeros, incluya

caracteres, siempre gque éstos esten entre comillas. Por ejemplo, podriamos de nir el vector

genero<-c("Mujer","Hombre")

2.2.2. Factores

Los factores son un tipo especial de vectoresgiue permiten analizar un conjunto de datos clasi cados

segun las caracteristicas que de nen el factor.

Por ejemplo, si deseamos analizar datos de una muestra de 5 municipios andaluces segun su provin-

cia, podriamos de nir el factor provincia de la siguiente manera:
provincia<-factor(c("Huelva","Huelva","Jaén","Sevilla","Almeria"),

levels=c("Huelva","Cadiz","Malaga","Granada","Almeria","Jaén","Cérdoba","Sevilla"))

2.2.3. Matrices

Una matriz se de ne mediante la funcionmatrix() a la que hay que especi car sus elementos y su

dimension.
Por ejemplo, para de nir la matriz 0
1 4 7
% 2 5 8 §
3 6 9

lo hariamos usando
matriz<-matrix(c(1,2,3,4,5,6,7,8,9),3,3)

Las dimensiones (A de las y columnas) de la matriz pueden obtenerse mediante la funciédim() .

Por ejemplo, dim(matriz) proporcionaria el valor3 3.

!Formalmente, no son vectores.
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Si queremos llegar a elementos concretos de una matriz Io haremos utilizando corchetes para indicar
las y columnas. Por ejemplo, matriz[2,3] devolveria el valor8, matriz[1:2,2:3]  devolveria

0 1

y matriz[,c(1,3)] devolveria

Esa misma sintaxis permite manejar los elementos de un vector.

Por otra parte, tanto para vectores como para matrices, funcionan las operaciones suma y diferencia

sin mas complicaciones.

En el caso del producto, sin embargo, hay que clari car que, por ejemplanatriz‘matriz  devuelve
la multiplicacién elemento a elemento, es decir,

0 1
1 16 49

e

9 36 81

mientras que matriz %* %omatriz si devuelve el producto matricial, esto es,

0 1
30 66 102

%36 81 126%1

42 96 150

2.2.4. Hojas de datos

Las hojas de datos constituyen la manera mas e ciente en que R puede analizar un conjunto es-
tadistico de datos. Habitualmente se con guran de tal manera que cada la se re ere a un elemento

de la muestra que se analiza, mientras que cada columna hace referencia a las distintan variables
analizadas. Con una nomenclatura estadistica, diriamos que las las son los casos y las columnas
son las variables. Esa con guracion hace que visualmente una hoja de datos parezca una matriz.

Sin embargo, como objetos de R, son cosas distintas.

Vamos a ver cdmo se construye una hoja de datos con los datos de 3 personas, que incluye el color

de sus ojos como factor, su peso y su altura.
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Empezariamos de niendo el color de los ojos:
ojos<-factor(c("Azules","Marrones","Marrones"),
levels=c("Azules","Marrones","Verdes","Negros"))

Supongamos que los pesos y las alturas son, respectivamente, 68, 75, 88 y 1.65, 1.79, 1.85. Entonces,

de nirilamos la hoja de datos mediante
datos<-data.frame(Color.ojos=0jos,Peso=c(68,75,88),Altura=c(1.65,1.79,1.85))

Asi, tendremos tres variables, llamada<Color.ojos, Pesoy Altura.

Podemos forzar a que una matriz se convierta en una hoja de datos mediante la funciés.matrix .
Por ejemplo,

datos2<-as.data.frame(matriz)

convertiria matriz en una hoja de datos. Si ponemosames(datos2) veremos los nombres que para

las variables ha elegido por defecto R:
[1] "v1" "v2" "Vv3"

Si queremos modi car esos nombres de las variables, podemos usar de nuevo la funci@mes(),

forzando la asignacion:
names(datos2)<-c("Variable 1","Variable 2","Variable 3")

La manera en que podemos acceder a los elementos de una hoja de datos es doble:

1. Podemos usar el mismo método que para las matrices.

2. Podemos usar el operador $, de la siguiente manera. Para obtener los datos de la variable

Color.ojos, por ejemplo, escribiriamosdatos$Color.ojos

Para saber el numero de las y de columnas de una hoja de datos utilizaremos las funciomesw()

y ncol() . Por ejemplo, ncol(datos) es3.

¥%,Qué ocurre si no estamos seguros de que un objeto de R, que sabemos que contiene datos, sea
una hoja de datos o una matriz? Existen funciones que nos informan sobre el caracter de los
objetos. En el caso que nos ocup#s.vector() ,is.matrix() eis.data.frame() . Asi, por ejemplo,

is.data.frame(matriz) devolvera FALSEmientras queis.data.frame(datos?2)  devolvera TRUE

2.3. Funciones mas comunes en R

En este apartado quiero destacar algunas funciones de R que usaremos en el resto del documento.

Por ejemplo:
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= sum() proporciona la suma de los elementos del argumento. Agum(x) daria el valor 9.

= cumsum()proporciona un vector con la suma acumulada del vector argumento. Por ejemplo,

teniendo en cuenta quex = (1;3;5), cumsum(x)daria

1] 1 49

= rowSums()y colSums() suman, por las y por columnas, respectivamente, los datos de una

hoja de datos.
= prod() y cumprod() son el equivalente asum() y cumsum()para el producto.
= sgrt() es la funcién raiz cuadrada.
= log() es la funcion logaritmo natural o neperiano.
= log10() es el logaritmo en base 10.
= exp() es la funcidn exponencial.
= max() y min() proporcionan el maximo y el minimo del argumento (habitualmente, un vector).

= sort() proporciona la ordenacion de un vector de menor a mayor.

2.4. Operaciones logicas

Voy a enumerar a continuacion los operadores légicos mas utilizados, considerando un ejemplo en

cada caso gue involucre a los objetas, y, matriz y datos que ya hemos de nido:
= <, >, <=y >=s0n los operadoresnenor, mayor, menor quey mayor que respectivamente. Por
ejemplo, x>=1.5 devolveria

[1] FALSE TRUE TRUE

= ==es el operador de igualdad. Por ejemplajatos$Color.ojos=="Marrones" devuelve

[1] FALSE TRUE TRUE

= &Y json los operadorey y o, respectivamente. Por ejemplo(matriz>2)&(matriz<4) devuelve
[1] [2] [3]
[1,] FALSE FALSE FALSE
[2,] FALSE FALSE FALSE

[3,] TRUE FALSE FALSE
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I R Information g@@

archivo  Editar

Help files with alias or concept or title matching ‘choleskif using fuzzy matching

base::chol The Choleski Decomposition

hase::chol2inv Inverse from Choleski (or QR) Decomposition
kernlab::csi Cholesky decomposition with Jide Information
kernlakb::inchol Incowplete Cholesky decomposition
kinship::gchol Generalized Cholesky decompostion
kinship::solve.bdsmatrix Jolve a matrix equation using the generalized$d
kinship::solve.gochol Jolve a matrix equation using the generalized$d
Matrix::CHMfactor-class CHOLMOD-hased Cholesky Factorizations
Matrix::Cholesky-class Cholesky and Bunch-Kaufman Decowpositions
Matrix::Cholesky Cholesky Decomposition of a 3parse Matrix
Matrix::chol Choleski Decomposition - 'Matrix' 34 Generic
Matrix::choliZinv-methods Inverse from Choleski or QR Decomposition -- §

Type '2?PEG::FO0' to inspect entry 'PEG::FOO TITLE'.

Figura 2.1: Informacion que da la ayuda de R a propdsito de la entradaholeski

2.5. Laayuda de R

Si deseamos obtener ayuda sobre el uso de alguna funcién cuyo nombre conocemos, podemos utilizar

la ayuda de R simplemente antecediendo el nombre de esa funcién con un signo de interrogacion.

Por ejemplo, ?sort abrird una ventana de nuestro exploradof con todos los detalles sobre el uso de
esa funcion, incluyendo interesantes ejemplos. Personalmente, creo que las ayudas suelen ser muy

e caces, aunque el alumnado suele desanimarse un poco cuando comprueban gque estan en inglés.

Pero, %qué ocurre si queremos ayuda sobre un aspecto del que desconocemos qué funcion nos lo facili-
ta? Supongamos, por ejemplo, que deseamos saber como se realiza la descomposicion de Choleski
de una matriz. En ese caso, si no sabemos qué funcion facilita esa descomposicién, pondremos
??choleski . Eso abrira una ventana de R con todas las funciones que incluyen la palab@holeski

en su ayuda. El resultado concreto podemos verlo en la Figura 2.1.

En esa ventana aparecen los nombres de las funciones precedidos del paquete de R en el que se
encuentra esa funcién. Por ejemplo, la funciérchol() estd en el paquetebase, que es el que por
defecto se incorpora al arrancar R, su nucleo. Si queremos ayuda concreta sobre esta funcién, sélo
tenemos que ejecutar?chol. Sin embargo, la funciénCholeski() se encuentra dentro del paquete

Matrix , por lo que tendremos que cargar este paquete antes de pedir la ayuda. Seria:

library(Matrix)

’La ayuda, por defecto, se facilita en formato HTML.
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?Choleski

Un dltimo paso en la busqueda de ayuda. %2Qué ocurre si necesitamos ayuda sobre algo que esta en
una funcién de un paquete que nosotros no tenemos instalado? Tengamos en cuenta que, al instalar
R tan so6lo incorporamos una minima parte de los paquetes que el proyecto CRAN tiene, gracias

a la colaboracion de los miles de desarrolladores de? Rasi que, si no encontramos ayuda en los
paquetes instalados por defecto, puede que aun asi, exista un paquete en CRAN donde haya algo al
respecto. Mi experiencia es que, dada la amplisima difusién de R, si en algin momento buscamos
algo sobre un tema concreto, podemos tener fundadas esperanzas de que alguien antes que nosotros
se habra hecho la misma pregunta y probablemente ha encontrado la respuesta por si mismo o con
la ayuda de otros usuarios de R. La cuestién es, ¥c6mo acceder a esa informacion? En este punto, la
ayuda de R nos permite acceder, por un lado, a la ayuda de todos los paquetes alojados en CRAN
y, por otro, a todos los mensajes con preguntas y respuestas que diariamente uyen a través de las
listas de correo de los usuarios y desarrolladores de R. Y es bien sencillo. Tan s6lo tenemos que
teclear RSiteSearch("football") para, por ejemplo, buscar informacién sobre funciones que, en
algun lugar de la ayuda, incluyan la palabrafootball . Eso abrira una ventana de nuestro navegador

donde podemos elegir el ambito de nuestra consulta.

3Humildemente he de decir que, junto con otros investigadores de nuestra universidad, he participado en el
desarrollo de uno de esos paquetes, llamaddGWRM, donde se analiza un curioso conjunto de datos. Animo al
lector a que curiosee sobre él.
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Capitulo 3

Manejo de datos

Objetivos:

=

. Introducir y almacenar un nuevo conjunto de datos.
2. Importar datos ya almacenados en distintos formatos.
3. Exportar datos en algun formato estandar.

4. Recodi car variables.

5. Calcular nuevas variables a partir de otras ya existentes.

6. Filtrar casos.

3.1. Introduccidén de datos nuevos

3.1.1. La hoja de datos

Vamos a ponernos en una situaciéon general en la que tenemos informacién sobréndividuos,
informacion que se re ere ak variables. En ese caso, la forma en que en Estadistica se organiza
toda esta informacién es una matriz de dimensiones k donde cada la representa un individuo

0 caso y cada columna representa una variable o dato.

Por ejemplo, consideremos que tenemos la puntuacion en una prueba escritg ¢ en una prueba

27



Métodos Estadisticos con R y R Commander

oral (y), de una muestra de 10 personas. Su matriz de datos es la siguiente:

161 159
203 206
235 241
176 163
201 197
188 193
228 209
211 189
191 169
178 201

En esta matriz la primera columna corresponde a la variabl& y la segunda a la variabley, mientras
que, por ejemplo, la la 4% corresponde a la persona®™4 de la muestra. En resumen, no lo olvidemos,

los individuos estan en las las y las variables en las columnas.

3.1.2. Introduccién de la hoja de datos mediante cédigo

De esta cuestion ya hemos hablado en la seccion 2.2.4. Empezariamos introduciendo los datos de
las variablesx ey en forma de vector. Ademas, incluimos el género de cada persona que hace la

prueba:

x<-c(161,203,235,176,201,188,228,211,191,178)
y<-c(159,206,241,163,197,193,209,189,169,201)
genero<-factor(c("Hombre","Mujer","Hombre","Hombre","Hombre","Mujer"
,"Mujer”,"Mujer”,"Hombre","Hombre"))

Ahora de niriamos la hoja de datos:
Datos.Pruebas<-data.frame(Prueba.escrita=x,Prueba.oral=y,Genero=genero)

Asi, hemos llamado a la hoja de datoBatos.Pruebas Por su parte, a la primera variable la hemos lla-
mado Prueba.escritay a la segundaPrueba.oral. Después, si escribimos en la consolzatos.Pruebas,

visualizaremos el resultado.

Tenemos, por tanto, la hoja de datos que se llam#@atos.Pruebas que, a su vez, contiene dos
variables, Prueba.escritay Prueba.oral. Recordemos que si queremos ahora trabajar con alguna de

esas dos variables tenemos dos opciones:
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1. Podemos referirnos a cualquiera de ellas poniendo el nombre de la hoja seguido del simBolo

y del nombre de la variable. Es decir,
Datos.Pruebas$Prueba.escrita

Datos.Pruebas$Prueba.oral

2. Adicionalmente, si no queremos escribir en demasiadas ocasiongatos.Pruebas$ podemos

hacer que la hoja de datos se convierta en laoja de datos activamediante la funciénattach:

attach(Datos.Pruebas)
Prueba.escrita
Prueba.oral

detach(Datos.Pruebas)

Observemos que al haceattach(Datos.Pruebas)ya no tenemos que escribiDatos.Pruebas$y a
continuacién el nombre de las variables. Eso es porque ahoBatos.Pruebases la hoja de datos
activa. Podremos referirnos a las variables asi hasta que hagamaetach(Datos.Pruebas) momento

en el que dejara de ser la hoja de datos activa.

Si queremos referirnos a un elemento concreto de una hoja de datos, ya sabemos que también
podemos identi carlo por su posicion dentro de la matriz que constituye la hoja de datos. Por
ejemplo, supongamos que queremos saber el resultado de la prueba escrita variable) del 5°
individuo de la muestra. En ese caso pondriamos en la cons@atos.Pruebas$Prueba.escrita[5]

o también, Datos.Pruebas|5,1].

Supongamos que queremos los resultados de la prueba ordl Yariable) de los individuos ¥, 8° y 10°.

Los lograriamos poniend®atos.Pruebas$Prueba.oral[c(5,8,10)] o bienDatos.Pruebas[c(5,8,10),2].
O, por ejemplo, si deseamos los resultados de ambas pruebas de los individuos 8ell 8° pondriamos
Datos.Pruebas[3:8,1:2] o simplementeDatos.Pruebas[3:8,].

Vamos a introducir, también a modo de ejemplo, el conjunto de datos que se resumen como una
distribucién de frecuencias en el Cuadro 3.1. Si lo hacemos con la funciéf) tendriamos que meter
109 ceros, 65 unos, ... En su lugar, podemos introducir la repeticién de 109 ceros cae(0,109) |,

65 unos comarep(1,65) ... de manera que los datos quedarian como sigue:
muertes<-c(rep(0,109),rep(1,65),rep(2,22),rep(3,3),4).

Ahora tenemos que convertirlos en una hoja de datos mediante

Datos.muertes<-data.frame(Muertes<-muertes)
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Muertes/aiilo Frecuencia

0 109
1 65
2 22
3 3
4 1

Cuadro 3.1: Distribucion de frecuencias

R
L ki3 |- Editor de variables g]

1 |161 159 |
2 203 206 nombre de |vEud | B
3 [235 241 Piinhle |
4 176 163 kipo (%) numeric () character B
5 (201 197

& [155 193 I
T 228 Z09

g (211 159

9 (191 169

10 | 178 201

11

12

Figura 3.1: Introduciendo datos y renombrando variables

3.1.3. Introduccion de una hoja de datos en R Commander

Para introducir los datos de las dos pruebas en R Commander elegimbiievo conjunto de datos
del menl Datos. Eso abre eleditor de datosque, en primer lugar, nos pedird un nombre para la
matriz de datos (ahora hemos elegidd’ruebas) y a continuacion abrird una ventana con casillas
parecida a una hoja de calculo de Excel. En esta hoja debemos introducir los datos con la misma
estructura que tiene la matriz de datos que acabamos de escribir, con los individuos en las las y

las dos variables en dos columnas.

Una vez introducidos los datos, debemos nombrar las variables, es decir, las columnas, con nombres
sencillos que nos recuerden a qué variable corresponde cada columna. Para ello clicamos con el ratén
sobre la parte superior de cada columna, donde R Commander nombra por defecto las variables
comovarl, var2, etc. y escribimos otros nombres mas acordes con nuestros datoEn este caso he

nombrado las variables comaescrita y oral (Figura 3.1).

Por dltimo, jémonos que en la ventana donde R Commander nos permite cambiar el nombre de la

variable aparece sefialada la opciénumeric. Eso es porque al haber introducido datos numéricos, el

!No deben introducirse nombres que incluyan espacios, ni caracteres extrafios, ni muy largos.
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programa ya ha asimilado que es una variable numérica. Si hubiéramos introducido datos cualitativos
mediante caracteres no numéricos, apareceria activada la opciéharacter. En ese caso, ademas, R

Commander considerara que una variable tipa@haracter es un factor.

Para terminar, cerramos la ventana del editor de datos. En ese momento, R habra almacenado los
datos introducidos convirtiéndolos en lo que R Commander llama alonjunto de datos activoy que
antes, con el codigo, hemos logrado con la funci@itach(). Observad que justo encima de la ventana
de instrucciones aparece ahora una pestafa informativa que po@njunto de datos: PruebasEsta
ventana especi ca que, en efecto, el conjunto de datos activo en este momento es el que nosotros

hemos llamadoPruebas

Finalmente, podemos retocar estos datos pulsando la pestafiditar conjunto de datos que hay
justo sobre la ventana de instrucciones o simplemente visualizarlos pulsando la pesta¥isualizar

conjunto de datos

Como comentario nal, debemos advertir que por problemas con el lenguaje de programacion en
el que esta disefiado R y R Commander, es frecuente que al abrir y cerrar el editor de datos, el
programa se cuelgue, por lo que recomendamos hacerlo s6lo cuando sea imprescindible. Ademas,

también es recomendable cerrar la ventana del editor, evitando dejarla minimizada.

3.1.4. Almacenamiento de un conjunto de datos mediante codigo. Las funciones

save y load

Debemos tener presente que el conjunto de datos que hemos introducido esta sélo almacenado
temporalmente, y que si cerramos R seran eliminados. Para que esto no ocurra podemos guardarlos
y cargarlos con posterioridad.

En este sentido, la funciénsave() nos permite almacenar varios objetos, por ejemplo, una o varias
hojas de datos, en archivos para poder utilizarlos con posterioridad. Su uso es muy sencillo. Basta
con indicarle qué objetos queremos guardar y el nombre del archivo con el que lo queremos guardar.
Aungue no es imprescindible, es recomendable que este chero tenga las extensiones propias de los
cheros de datos de R, que sonRData o .rda. Vamos a aplicarlo a la hoja de datos con los resultados

de las dos pruebas:
setwd("D:/Asignaturas/Curso R")

save(Datos.Pruebas,file="Pruebas.RData")

1. La funcion setwd() permite cambiar el directorio donde estamos trabajandoworking direc-

tory). Hay que tener en cuenta que los datos se guardaran en ese directorio.
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2. Después hemos ejecutado la funciésave() para guardar Datos.Pruebasen el chero Prue-

bas.RData

Si reiniciamos el programa o borramos todos los objetos medianten(list=Is(all=TRUE)) 2, al
poner Datos.Pruebasdaria error, porque tal objeto ya no existe. Sin embargo, al cargar el archivo

Pruebas.RData mediante la funciénload() , recuperamos la hoja de datos:

load("Pruebas.RData")

Sobre el directorio de trabajo En todo el manejo de archivos, habitualmente de datos, el
usuario que comienza con R debe tener en cuenta con atencién cual es el directorio de trabajo
(o working directory). Suelen ser muchos los problemas que se encuentran cuando no se tiene este

concepto claro, asi que vamos a centrarnos un poco en él.

En primer lugar, como hemos dicho, lo mas importante es situar a R en el directorio de trabajo de
nuestro ordenador, es decir, el sitio donde localizaremos todos los datos, los resultados, los gra cos,
etc., de nuestro analisis. Mi sugerencia es que cada trabajo distinto se sitlle en un directorio distinto.

Podemos situarnos en un directorio concreto de dos formas:

1. Mediante la funcion setwd() . Como argumento de esta funcién debemos escribir la ruta que

conduce en nuestro ordenador al directorio de trabajo, entre comillas. Por ejemplo,

setwd("D:/Asignaturas/Curso R")

2. Utilizando la opcién Cambiar dir... del menud Archivo de la consola de R.

Esta segunda opcién es mas sencilla la primera vez, pero cada vez que empecemos a trabajar
tendremos que hacerlo de nuevo, asi que yo sugiero que la primera linea de nuestro script siempre

sea la que determina el directorio de trabajo mediante la funciosetwd() .

¥,Y como podemos saber en un momento dado si estamos en el directorio correcto? Mediante la

funcién getwd() . Si, por ejemplo, yo arranco R y escribagetwd() , el resultado es
[1] "D:/Datos de Usuario/lUJA/Mis documentos"

Pero si ahora utilizo la opcionCambiar dir... del menuArchivo de la consola de R para cambiarme a
mi directorio de trabajo donde guardo todo lo relativo a este documento y vuelvo a haceretwd() ,

el resultado ahora es
[1] "D:/Asignaturas/Curso R"

Asi pues, un consejo en forma de esquema para evitarnos problemas con el directorio de trabajo:

2Elegimos en el menu de la consola de RMisc! Remover todos los objetos.
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1. Arranquemos Ry, rapidamente busquemos nuestro directorio de trabajo mediante la opcion

Cambiar dir... del menuArchivo de la consola de R.
2. Hagamosgetwd() y copiemos el resultado que sale entre comillas.

3. Escribamos la primera linea de nuestro script corsetwd() incluyendo como argumento el

resultado anterior que hemos copiado.

De ahora en adelante, ya s6lo tendremos que ejecutar esa primera linea para situarnos en el directorio

correcto.

Mas sobre como encontrar archivos y objetos. dir() y objects() Supongamos gue estamos
dentro del directorio de trabajo correcto (0 eso pensamos) y queremos ver el nombre de los archivos

de ese directorio. Tan sélo tenemos que ejecutdir() y nos saldran todos los archivos del directorio.

Sin embargo, si s6lo queremos saber el nombre de los archivos del directrorio que son archivos de
datos de R, escribiremodgir(pattern=".RData") o dir(pattern=".rda") . Con la opciénpattern
le estamos pidiendo sélo los archivos que incluyan en su nombre la expresién que corresponde con

las extensiones de los archivos de datos de HRData y .rda .

Con eso ya tenemos toda la informacion necesaria para cargar el conjunto de datos que queramos
mediante la funcion load() . No olvidemos que debemos especi carle a esta funcion el nombre
completo del archivo, entre comillas. Si hacemodir() , podemos copiar y pegar ese nombre sin

problemas.

Ahora podemos tener otro problema: al cargar un chero de datos de R, este chero incorpora a
nuestro entorno de trabajo de R uno o varios objetos, habitualmente una o varias hojas de datos.
¥%,Como podemos saber como se llaman? Mediante la funcidrjects() . Simplemente, ejecutando
objects() obtendremos todos los nombres de todos los objetos que en ese momento estan de nidos
en nuestra sesion de R. Por ejemplo, en el momento actual, mi sesién de trabajo incluye como

objetos

non nong o

[1] "Datos" "genero" "muertes" "X

yll

3.1.5. Almacenamiento de un conjunto de datos en R Commander

Para guardar una hoja de datos en R Commander, seleccionamos en el mebéatos la opcion

Conjunto de datos activoy, dentro de ésta, Guardar el conjunto de datos activo(Figura 3.2). A
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R Commander.

Fichero Editar [EEEN Estadisticos Gréficas Modelos  Distribuciones  Herramientas  Ayuda

E‘h Conjuntod  NUEVO Conjuntn de datos... liskzariconiiinto e datos | e P e

Cargar conjunto de datos...

Importar datos ’
reac.eStit  conjunto de datos en paquetes v
showData (1 c activo »
fix(reac.:
fix [reac.esvauyg

nemes (reac.estin

reac.estimfvar3 <- NOULL

fix (reac.estim)

save ("reac.estiw”, file="D:/isignaturas/Met

Venkana de inst

Seleccionar conjurko de datos activo...

[ activa
Modficar variables del conjunto de datos activo ¥|  Actualizar conjunto de datos activa

Ayuda sobre el conjunto de datos activo (si es posible)
Wariables del conjunto de dates activa

Establecer nombres de casos...

Fitrar &l conjunta de datos activo, .

Aplar variables del conjurto de datos active..,
Eliminar s casos con valores omitidos. ..

v Guardar el conjunto ¢

Exportar el conjunto de datos activo...
Yentana de resultados

Figura 3.2: Guardando un conjunto de datos activo

continuacién nos pedira un nombre y un directorio donde almacenar el chero, cuya extension por

defecto serarda3.

Si posteriormente queremaos cargar estos datos, no tenemos mas que usar la opcion del nizatios
I Cargar conjunto de datosy buscar el archivo correspondiente mediante la ventana del explorador

gue se abre.

3.1.6. Datos faltantes

¥,Qué ocurre si, por alguna razén, nos falta el dato de una variable referida a un individuo concreto?

Eso se conoce en Estadistica condato faltante o missing data

Para R es muy facil identi car esos datos cuando los introducimos mano: basta con dejar esa

casilla vacia, en cuyo caso el editor de datos escribira en ella NA, acrénimo Net Available.

Si estamos trabajando con cédigo, el caracter para un dato faltante es tambiédA. Por ejemplo,
si tengo un vector de 5 datos y el 8 de ellos es un dato faltante, deberia escribir, por ejemplo,
c(3,2,NA,2,8).

3.2. Importar datos

Hay que decir que introducir datos a mano puede convertirse en una tarea muy pesada a poco que
el nUmero de casos o de variables sea medianamente alto. Hoy en dia, por otra parte, es bastante
comun tener los datos almacenados en algun tipo de formato electrénico y la clave del éxito para

aprovechar estos recursos y no tener que introducir los datos manualmente radica en hacer que

nuestro programa estadistico, en este caso lRea estos datos.

Los formatos de archivo mas habituales en los que nos podemos encontrar unos datos son, en primer

lugar, los archivos tipo texto (con extensidntxt) y, en segundo lugar, los archivos de Microsoft Excel

3La extensién que por defecto asigna R a sus archivos de datos eRData, mientras que R Commander utiliza por
defecto rda. Sin embargo, no hay ningun problema con que desde R se guarden o se lean archivos con extensidda
ni para que R Commander guarde o lea archivos con extensiénRData.
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B Importa_texto

Apchivo  Edicidn  Fat

Rural Urbana

| X 253
033 945
138 10557
1113 1758

Mor3 3157

455 521

M52 o7vog
718 13,43

Figura 3.3: Archivo de texto. Variables separadas por tabulaciones y nombres de variables incluidos
en la primera linea

(con extension.xls). Existen otros muchos formatos, pero casi siempre son convertibles a estos dos
tipos. De hecho, el propio Excel o su analogo en OpenO ce, Calc, permiten transformar archivos

de texto en archivos.xls y viceversa.

3.2.1. Importar datos de tipo texto

Los archivos de tipo texto que contienen datos suelen tener una estructura en la que los individuos
estan en las distintas y las variables estan separadas por algun tipo de caracter, tales como comas,

tabulaciones, espacios u otros.

Ademas, es posible que la primera la contenga los nombres de las variables. Y, por Ultimo, también

es necesario jarse en como estan especi cados los decimales, si los*hay

Estas tres cuestiones,

= el hecho de que el archivo incluya los nombres de las variables
= el caracter que separa las variables y

= el caracter que distingue los decimales

son las necesarias para importar los datos.

Vamos a ver como se hace mediante un ejemplo. En el archivmporta_texto.txt aparecen datos
relativos al grado de contaminacion, ermppm de unas muestras de terreno recopiladas en el ambito
rural y urbano, respectivamente. Si abrimos este chero con el bloc de notas, tiene el aspecto que
aparece en la Figura 3.3. En ella podemos ver que, en efecto, se incluye el nombre de las variables y
gue éstas estan separadas por tabulaciones. Ademas, los decimales estan separados por comas, no

por puntos.

“En espariol, el caracter que separa los decimales es la coma, mientras que en el mundo anglosajon es el punto.
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3.2.1.1. Mediante codigo. La funcion read.table

La funcion que R utiliza para importar archivos de tipo texto esread.table Esta funcion tiene
multitud de opciones, pero nosotros vamos a destacar solo las que creemos que son mas importantes.
Concretamente, la sintaxis de dicha funcion, en general, seria la siguiente:

nn

read.table(archivo,header=FALSE,sep="",dec=".",na.strings="NA")

En esta linea:

= archivo seria el nombre del archivo que queremos importar. Opcionalmente, se puede importar

desde el portapapeles, en ese caso, el valor debe "@&ipboard"

= header puede tomar el valor TRUE, si sabemos que la primera linea del archivo (cabecera)

contiene los nombres de las variables, o el val&#tALSE, si no lo hace.

= sep se re ere al caracter que separa los datos. En nuestro ejemplo son tabulaciones, luego
deberemos ponert . El valor por defecto es vacio, que corresponde a uno o mas espacios en

blanco o a tabulaciones.

= dec se re ere al caracter que separa los nimeros decimales. Hay que tener cuidado con él
porque en espafiol lo correcto es separar con comas, pero en el mundo anglosajon lo es hacerlo

con puntos. De hecho, el punto es la opcién por defecto.

= na.strings se re ere al caracter que en el archivo original identi ca a los datos faltantes. Por
defecto, se supone que un dato faltante aparecera condA , pero podemos poner cualquier
otro. Si el dato faltante simplemente no aparece en el archivo original, serd entendido como

tal dato faltante sin necesidad de especi car nada mas.

Por ejemplo, en el caso del archivémporta_texto.txt , tendriamos lo siguiente:
Datos<-read.table("Importa_texto.txt",header=TRUE,sep="\t",dec=",")
Ahora Datos ya es una hoja de datos manejable como hemos descrito en los apartados anteriores.

Podemos hacer lo mismo si abrimos con el bloc de notas el archivoporta_texto.txt , seleccionamos
y copiamos todos los datos (seleccionamos con el ratén y pulsanfosntrol+C) y, una vez que estos

datos estan en el portapapeles, ejecutamos

Datos<-read.table("Clipboard",header=TRUE,sep="\t",dec=",")
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Leer archivo de texto, portapapeles E|E|E‘

Introducir el nombre del conjunto de datos: |Datos

Mombres de las variables en el fichero: v
Indicador de datos ausentes: |
Localizacidn del archiva de datos

Sistema de archivo local (%)

Portapapeles =

Direccidn URL il

Separador de campos

LT

Espacio en blanca ()

1 Comas O
Tabuladores ®
Otro () Especificar:
Caractet decimal
Punto [.]
Comal,] &

I Aceptar l [ Cancelar l

Figura 3.4: Importando archivos tipo .txt

3.2.1.2. Mediante R Commander

Nos vamos a la opcion del menDatos! Importar datos! desde archivo de texto o portapapeles...
Se abre una ventana como la de la Figura 3.4, en la que debemos elegir las opciones del archivo

Importa_texto.txt:

Nombre: Por ejemplo, Datos.

= Nombre de las variables en el chero: activado.

= Indicador de valores ausentes: lo dejamos en blanco.

= Separador de campos: tabuladores.

= Carécter decimal: coma.

Como vemos, se puede escoger entre buscar los datos dentro de un archivo de nuestro disco duro
(sistema de archivo local) o bien desde el portapapeles. En el primer caso, se abre una ventana del
explorador para que encontremos el archivo y lo seleccionamos. Ahora el conjunto de datos activo
esDatos. Si lo deseamos, podemos guardar este conjunto de datos activo con formatta o para

que la proxima vez no tengamos que importarlo de nuevo.
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3.2.2. Importar archivos de tipo Excel
3.2.2.1. Mediante codigo. El paquete RODBC

Para importar archivos de tipo ExceP, debemos previamente instalar el paquetRODBC ¢, mediante

el menu de instalacion de paquetes de R.

Vamos a ilustrar el procedimiento de instalacion de un archivo llamaddoncentraciones.xls Este
archivo tiene una Unica hoja de calculo, llamadadojal, que recoge la concentracion de ésteres totales
de 16 muestras de vino, emg/L . Recordemos que un archivo de Excel puede contener varias hojas

de calculo.

Las sentencias a ejecutar serian las siguientes:
library(RODBC)
conexion<-odbcConnectExcel("Concentraciones.xIs")
Datos<-sqlQuery(channel=conexion,"select * from [Hojal$]")
close(conexion)

Observemos linea a linea:

La primer linea carga el paquetdRODBara que la funciénodbcConnectExcel() esté disponible.

La segunda linea establece una conexion con el archi@mncentraciones.xls.

La tercera linea selecciona lddojal de ese archivo de Excel.

La cuarta linea cierra la conexién, que ya no es necesaria.

En ese casoDatos pasa a ser una hoja de datos manejable por R. Esencialmente, debemos tener

en cuenta el nombre del chero de Excel y el de la hoja que contiene los datos.

3.2.2.2. Mediante R Commander

En el caso de los archivos tipo Excel, R Commander no necesita que le digamos nada, ya que detecta
automaticamente los nombres de las variables si estan presentes. No obstante, éstos no deben incluir
caracteres extranos, y deben estar todos los nombres de todas las variables o ninguno; en cualquier

otro caso, la importacién podria ser invalida.

SNosotros trabajamos con versiones de Excel hasta la 2003. Hemos visto en la ayuda que también es posible
importar de la version de Excel 2007, pero no lo hemos probado.

®Originally Michael Lapsley and from Oct 2002 B. D. Ripley (2009). RODBC: ODBC Database Access. R package
version 1.2-5.
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Tan solo tenemos que utilizar la opcion del menDatos ! Importar datos ! desde conjunto de

datos Excel, Access o dBase,.eligiendo después el archivo a través de la ventana del explorador.

3.3. Exportar datos

Existe la posibilidad de exportar el conjunto de datos activo para que pueda ser leido por cualquier
otro programa. El formato mas sencillo en que podemos hacerlo mediante R es el formato de texto

Ixt.

3.3.1. Mediante cédigo. Funcion  write.table

La funcion write.table permite crear archivos de texto que contienen hojas de datos de R. La sintaxis

de dicha funcién, con las opciones mas habituales, es la siguiente:
write.table(hoja,file="fichero.txt",sep="\t",na="NA",dec=".",row.names=TRUE,
col.names=TRUE)

Vamos a comentar los detalles de cada argumento:

hoja se re ere al nombre de la hoja de datos que queremos exportar.

chero.txt serd el nombre del chero donde queremos exportar los datos.

= sep="\t " quiere decir que los datos estaran separados por una tabulacién. También podemos

poner una coma, un espacio, ...

= na="NA" se re ere a la forma en que se guardaran los dato faltantes. Si queremos que los

deje en blanco, pondremosia="" .
= dec="." indica el caracter con el que se separan los decimales.
= row.namesindicara si queremos que incluya en el chero los nombres de las las.

= col.namesindicara si queremos que se incluyan los nombres de las variables.

Por ejemplo, teniamos una hoja de datos con los resultados de las pruebas de 10 alumnos (se llamaba
Datos.Pruebag. Imaginemos que queremos exportarlos en un chero llamad®Bruebas.txt con los

datos separados por comas y con los nombres de las variables. El cddigo seria:

write.table(Datos.Pruebas,file="Pruebas.txt",sep=",",row.names=FALSE,col.names=TRUE)
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Exportar el conjunto de datos s E|§|@

Escribir los nombres de las variables: [+

Escribir el normbre de las filas: v
Entrecarilar walores tipo cardcter: v
Walores ausentes: MNA
Separador de campos

Esparios C}}

Tabuladores ()

Caomas 'l

Acepkar l [ Cancelar ]

Figura 3.5: Exportar datos

3.3.2. Mediante R Commander

Utilizaremos la opcién del mendDatos! Conjunto de datos activo! Exportar el conjunto de datos
activo. Las opciones pueden ser modi cadas, pero las que aparecen por defecto son las mas re-

comendables (ver Figura 3.5).

3.4. Recodi cacion de variables

Recodi car una variable consiste en construir una nueva variable mediante la transformacién de
los valores de otra variable. Esta recodi cacién es bastante Gtil en muchas aplicaciones, como ire-
mos viendo. En este apartado vamos a ver un par de ejemplos que nos ayudaran a ver cual es el

procedimiento a seguir.

3.4.1. Recodicacién de una variable numérica

En el archivo Jaencordoba.xlsaparece la poblacion de los municipios de Jaén y Cérdoba junto con

el cadigo que el INE le asigna a cada uno de ellos, codigo que coincide con parte del cédigo postal.
Si queremos analizar por separado los municipios de ambas provincias, ¥acémo podemos distinguir
los que son de Cdrdoba de los que son de Jaén? El codigo del INE nos puede ayudar, ya que todos
los codigos de Jaén empliezan por 23 y todos los de Cérdoba por 14. Por tanto, la condicion que
identi ca a un municipio de Jaén mediante su codigo postal es que éste es mayor que 23000 y menor

gue 24000, mientras que en cdrdoba esta condicion es ser mayor que 14000 y menor que 15000.

Tenemos asi que podremaos distinguir los municipios de las dos provincias si construimos una nueva

variable a partir del cédigo postal con esas dos condiciones.
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3.4.1.1. Mediante codigo. Funcion recode del paquete car

En la sintaxis de la funciénrecode() , incluida en el paquetecar debemos especi car cuél es la
variable a recodi car, cuales son los criterios de recodi cacién y si deseamos que la nueva variable
resultante de la recodi cacién sea un factor o no. Analicemos la forma de hacerlo sobre el ejemplo.
Vamos a suponer que el nombre de la hoja de datos &matos y que la variable que contiene los

cadigos del INE se llamane. La sintaxis seria la siguiente:
library(car)#Para cargar el paquete
Datos$Provincia<-recode(Datos$ine,

"14000:14999="Cérdoba’ ; 23000:23999="Jaén™, as.factor.result=TRUE)

= En primer lugar hemos escrito el nombre de la nueva variabldlrovincia. Como queremos que

sea una nueva variable de la hoja de datoBatos, hemos escritoDatos$Provincia.

= Como primer argumento derecode() hemos escrito la variable que vamos a recodi car,

Datos$ine.

= A continuaciéon hemos especi cado los criterios de recodi cacién. Deben estar siempre entre
comillas’. Si hay méas de uno, que es lo mas habitual, deben estar separados por puntos y
comas. Finalmente, los nombres de los niveles de las variables recodi cadas deben estar entre

comillas simple$.

En el ejemplo queremos que todos los cédigos entre 14000 y 15000 sean asignados a Cordoba.
Escribir 14000:14999 es una forma rapida de generar el vector con todos los enteros entre

14000 y 14999. Asi, el primer criterio de recodi cacion e$4000:14999="Cérdoba’ .

= Finalmente, as.factor.result=TRUE indica que la nueva variableProvincia sera un factor.

Eso es conveniente para futuros analisis estadisticos.

3.4.1.2. Mediante R Commander

Vamos a ver como se hace mediante R commander.

Importamos en primer lugar el archivo. Seleccionamos la opciébatos! Maodi car variables del
conjunto de datos activo! Recodi car variables. Nos aparece la ventana de la Figura 3.6. En ella

ya estan incluidas las entradas necesarias para nuestra recodi cacion:

"Las situadas en el2 de nuestros teclados.
8Las situadas justo a la derecha del0 de nuestros teclados.
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Recodificar, Variables gli|@

Wariables a recodificar (elige una o mas)

Mambre
poblacion

Muevo nombre o prefijo para variables multiples recodificadas: | Provincia

Conwvertir cada nueva variable en Factor v

Introducir directrices de recodificaciin
Z3000:zZ4000="Jaen"
14000: ISDDD="CDrdDba'1

[ Aceptar l [ Cancelar ] [ Avuda ]

Figura 3.6: Recodi cando una variable numérica

1. La variable a recodi car: ine.

2. El nombre de la nueva variableprovincia.

3. Las condiciones que determinan la recodi cacién. Observad que, como comentabamos, para
especi car todos los niimeros entre un valoa y otro valor b se debe ponea : b. Por otra parte,
como queremos que los nuevos valores sean caracteres (Jaén, Cordoba), deben escribirse entre

comillas.

4. La opcién Convertir cada nueva variable en factorse deja activada para que la variable

recodi cada sea considerada como un factor.

3.4.2. Recodi cacién de una variable tipo caracter

La anica diferencia con la recodi cacion que hemos descrito de una variable numérica es que los
valores de la variable cualitativa o de tipo caracter deben escribirse entre comillas en las instrucciones

para la recodi cacion.

Por ejemplo, si deseamos convertir la variable género, que es cualitativa con valores Hombre
y Mujer, en una variable numérica tipo factor con valores 0 (para los hombres) y 1 (para las
mujeres), deberiamos ponetHombre"=0y "Mujer"=1 en los criterios de recodi cacién deecode()

o en la ventanalntroducir directrices para la recodi cacion de R Commander
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3.5. Calculo de nuevas variables

En ocasiones es necesario realizar calculos sobre las variables del conjunto de datos durante la

realizacion de su analisis estadistico.

Por ejemplo, el archivoJaenUsosSuelo.xl€ontiene la distribucion del suelo de los 96 municipios de

la provincia de Jaén segun su cobertura vegetal. Concretamente, para cada municipio se tienen 13
variables, que consisten en la extension, en hectareas, de suelo del municipio cubierto de: barbecho
y otras tierras, cultivos herbaceos, cultivos lefiosos, prados naturales, pastizales, monte maderable,
monte abierto, monte lefoso, erial a pastos, espartizales, terreno improductivo, super cie no agricola
y rios y lagos.

Lo que pretendemos es analizar el porcentaje de suelo de los municipios de la provincia de Jaén
cubierto de monte. Fijémonos bien que decimoporcentaje, ya que debemos de tener en cuenta que
Andujar, uno de los municipios mas extensos de la provincia, puede tener una mayor extension
de montes que, por ejemplo, Campillo de Arenas, pero habra que considerar, no la extension en

términos absolutos de los montes, sino la proporcion de éstos sobre la extension total.

Es decir, lo que nos interesa analizar no esta explicitamente en los datos de la matriz original de
datos, pero podemos calcularlo a partir de ella. Concretamente, lo que nos interesa analizar es la

variable

Monte:maderable + Monte:abierto + Monte:lenoso
prop:montes = . 106
Extension:total

expresada en porcentaje, dondExtension.total se obtiene, a su vez, como suma de todas las variables

presentes en la matriz de datos.

3.5.1. Mediante cddigo

Hemos importado la hoja de datos desde el archivo de Excel, llamanddizatos. Para ver el nombre
de las variables, escribimos en la consol@ames(Datos) El resultado es el siguiente:
> names(Datos)

non

[1] "Municipio" "Barbecho y otras tierras" "Cultivos herbaceos" "Cultivos lefiosos"
[5] "Prados naturales" "Pastizales" "Monte maderable” "Monte abierto”

[9] "Monte lefioso" "Erial a pastos" "Espartizales" "Terreno improductivo"

[13] "Superficie no agricola" "Rios y lagos"

Como podemos ver, los nombres de las variables que se han importado desde el archivo de Excel
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incluyen caracteres como espacios Y tildes, por lo que habra que escribirlos entre comillas, tal y

como aparecen en la consola de R.

Lo que queremos hacer en primer lugar es calcular la extension total de cada municipio sumando

todas las variables referidas a la extension segun los distintos tipos de uso del suelo. Recordemos
gue para referirnos a una variable de una hoja de datos debemos escribir primero el nombre de la

hoja de datos, seguido del simbol®& y del nombre de la variable. Vamos a llamar a la variable

Extension.total. Se calcula de la siguiente forma:
Datos$Extension.total<-Datos$"Barbecho y otras tierras"
+Datos$"Cultivos herbaceos"+Datos$"Cultivos lefiosos"
+Datos$"Prados naturales"+Datos$"Pastizales"”
+Datos$"Monte maderable"+Datos$"Monte abierto”
+Datos$"Monte lefioso"+Datos$"Erial a pastos”
+Datos$"Espartizales"+Datos$"Terreno improductivo”
+Datos$"Superficie no agricola"+Datos$"Rios y lagos"

Lo que R hace es sumar elemento a elemento los datos correspondientes a cada municipio de la

provincia de Jaén. Desde luego, hay una forma mucho mas facil:
Datos$Extension.total<-rowSums(Datos[,2:14])

Lo que se hace es sumar por las, todas las variables, de 1a 8 la 14, que se re eren a la extensiéon

del municipio.

Una vez calculada la extensién total, vamos a calcular el porcentaje de terreno de cada municipio

cubierta de monte, de la siguiente forma:
Datos$prop.monte<-100*(Datos$"Monte maderable”
+Datos$"Monte abierto"+Datos$"Monte lefioso")
/Datos$Extension.total

En general, podemos realizar las operaciones aritméticas habituales (suma, diferencia, multipli-
cacion, divisién, potencias, etc.), con la notacidbn matematica propia de estas operaciones, sin olvidar
gue tales operaciones se realizan elemento a elemento sobre todos y cada uno de los elementos que

constituyen cada variable de la hoja de datos.

3.5.2. Mediante R Commander

Una vez importados los datos, utilizamos la opcion del menatos ! Modi car variables del

conjunto de datos activo! Calcular una nueva variable Esto nos abrird una ventana que fun-
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7

‘Wariables actuales {doble clic para enviar a la expresion)

Prados.naturales ad
Rios.v.lagos
Superficie.no.agricola

erreno.improductivo
Mombre de la nuewva variable Expresion a calcular

Extension.tokal

<

agricolat Terreno. improductivo

AEE!

¥

[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Ayuda

l

Calcular una nueva variable

Wariables actuales {doble clic para enviar a la expresidn)
Barbecho.y otras, tierras A

Cultivos. herbaceos

Cultivos lefiosos

Erial.a.pastos W

Mombre de la nuewva wariable Expresion a calcular

prop.montes| e.waderable)/ Extension.total

4

[ Aceptar ] I Cancelar J [ Ayuda ]

>

Figura 3.7: Calculo de la extension total del municipio (izquierda) y del porcentaje cubierto de
monte (derecha)

ciona basicamente como una calculadora. Lo que vamos a hacer es calcular en un primer paso la
extension total, Extension.total, y en un segundo paso la variabl@rop.montes La Figura 3.7 mues-

tra ambas entradas. En el calculo deorop.montes no se visualiza todo el contenido de la ventana,
pero en el interior aparece lo siguientet 00*(Monte.abierto+ Monte.lefioso+ Monte.maderable)/

Extension.total

3.6. Filtrado de datos

En ocasiones es necesario analizar, no todo el conjunto de datos, sino so6lo un subconjunto de éste.
En ese caso, lo que se hace es ltrar los datos mediante alguna condicion dada por uno o varios

valores de alguna variable.

Por ejemplo, supongamos que en el archivo de datos contenido &aenCordoba.xlsdeseamos analizar

s6lo los datos de los municipios de Jaén.

3.6.1. Mediante cddigo

No olvidemos que la forma de referirnos a los elementos de una variable que conocemos hasta
ahora es poniendo la posicion que ocupan entre corchetes. Ahora vamos a hacer algo parecido, pero
escribiendo entre los corchetes la condicion que determina el Itro. Por ejemplo, en el caso que nos
ocupa, deseamos quedarnos soélo con los datos relativos a la provincia de Jaén, es decir, deseamos
so6lo las las de la provincia de Jaén, y todas las columnas (variables) de la hoja de datos. En ese

caso, utilizando la variable Provincia que ya construimos, podemos hacerlo de la siguiente forma:
Datos.Jaen<-Datos[Datos$Provincia=="Jaén",]
0 también, utilizando el cddigo INE directamente,

Datos.Jaen<-Datos[(Datos$ine>23000)&(Datos$ine<24000),].
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Filtrar el conjunto de datos E]|§|E‘

Incluir todas las variables v
D
Yariables [seleccionar una o mas)
ine
Mombre
poblacion
Expresion de seleccidn
ine>230008&ine < 24000

Mombre del nuevo conjunto de datos
Datu:ns.]aen|

[ Aceptar ][ Cancelar ]

Figura 3.8: Filtrado de casos

No perdamos de vista que al no poner nada tras la coma que hay dentro del corchete estamos

pidiendo a R que mantenga todas las variables.

En resumen, el Itrado se logra identi cando las las que deseamos conservar mediante una expresiéon

I6gica.

3.6.2.

Mediante R Commander

Lo haremos de la siguiente forma:

46

. Seleccionando en el menDatos! Conjunto de datos activo! Filtrar el conjunto de datos

activo.

. En la ventana emergente (Figura 3.8) podemos seleccionar si deseamos quedarnos con todas

las variables o elegir s6lo algunas.

. La casilla mas importante es la dé&xpresion de selecciénahi debemos escribir la expresion 16g-

ica que determine nuestro Itro. Por ejemplo, en nuestro caso podria séme>23000&ine<2400Q
es decir, cédigo INE mayor que 23000 y menor que 24000. Si tuviéramos la variable Provincia

que recodi camos anteriormente en este conjunto de datos, la expresiéon seHAeovincia="Jaén"

. Finalmente, es recomendable ponerle un nombre al nuevo conjunto de datos Itrado distinto

del original, para evitar que lo sobreescriba. En nuestro caso lo he llamad@atos.Jaen.
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&)X

VAsignaturasiCurso R\JaenCordoba.R - Editor R

unamos el directorio de trabajo

setwd ("D:/Asignaturas/Curso R™)
#Importemos
library (RODEC)
conexion <- odbcConnectExcel ("JaenCordoba.xls™)
Datos <- sglQuery(channel = conexion, "select * from [Hojal$]™)
cloge (conexion)
names (Datos)
f#iRecodificamos el codigo ine
Datos§Provincia<-recode (Datosiine, "14000:14999=' Cordoha' ;

23000:23999="'Jaén' ", as.factor.result=TRUE)
#Filoramos Jaén
Datos.Jaen<-Datos[Datos§Provincia=="Jaén",]
Datos.JasniNombre

Figura 3.9: Ejemplo descript

3.7. Almacenamiento de instrucciones y resultados

3.7.1. Mediante cédigo. EI script y la sesion de trabajo

Ya hemos comentado (ver seccién 1.3) que la forma mas e ciente de trabajar con R es mediante
un script del editor, en el que debemos ir introduciendo todos los pasos de nuestro trabajo. Sin
embargo, puede que hasta ahora no hayamos tenido un ejemplo que ponga de mani esto como esto,

en efecto, facilita nuestro trabajo.

Vamos a retomar todo lo que hemos hecho hasta ahora con el archivaenCordoba.xls:

1. Lo importamos.
2. Obtuvimos una nueva variable,Provincia, recodi cando la variable ine.

3. Nos guedamos solo con los datos de Jaén, mediante un Itro.

Un script que recogiera todo ese trabajo seria el que aparece en la Figura 3.9.

Observemos que aparecen algunas lineas con comentarios aclaratorios, antecedidas del simbplo
para que R las imprima en la consola, pero no las ejecute. Podemos observar en la parte superior
de la ventana delscript que lo hemos guardado llamandoldaenCordoba.R Esta, .R (0 .r ), es la
extension propia de los script de R. De esta forma, en el futuro podriamos seguir trabajando con

este ejemplo sin necesidad de enpezar todo de nuevo.

De la misma forma que podemos estar interesados en guardarseript con todas las instrucciones

de un analisis, también podriamos estar interesados en guardar los objetos que se van generando en
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dichos analisis. Por ejemplo, los conjuntos de datos, pero también cualquier resultado que obteng-
amos y que pueda ser almacenado poniéndole un nombre. Todos esos objetos que se van generando
constituyen lo que en R se conoce como &esion de trabajo Por ejemplo, tras ejecutar elscript que
acabamos de comentar, los Unicos objetos que hay en la sesidén de trabajo sonexion, Datos y

Datos.Jaen.

Para guardar una sesion de trabajo (eso nos evitaria volver a tener que ejecutaisetipt) y almacenar
estos objetos, simplemente seleccionamos el mefitchivo de R y la opcionGuardar area de trabajo

Si nos damos cuenta, la extension del chero que genera es la de datos deRRata

Por dltimo, si lo que deseamos es guardar los resultados que van apareciendo en la consola de R,
tenemos que clicar sobre la consola, seleccionaméchivo y la opcidn Guardar en archivo. Esto

generara un archivo de texto con todas las salidas.

3.7.2. Mediante R Commander

Vamos a ejempli carlo con el ejemplo que antes hemos tratabajo sobre el archidaenUsosSuelo.xls

Debemos importarlo de nuevo y crear las variableExtension.total y prop.montes

A continuacion seleccionamos en el menkichero ! Guardar las instrucciones Nos pedira el nom-
bre y la ruta donde guardar el chero de instrucciones, que tendra extensiorR. Una buena idea
para nombrar los cheros de instrucciones es ponerles como nombre la fecha del dia, por ejemplo,
21 07_08. No es necesario escribir la extension (pero tampoco la borremos): lo hara el propio
programa. Podemos y debemos seguir guardando las instrucciones con posterioridad, eligiendo de
nuevo Guardar las instrucciones pero ya no nos pedird de nuevo un nombre, a no ser que elijamos

Guardar las instrucciones como

Ahora vamos a reiniciar R Commander y volvemos a cargar el cherdaenUsosSuelo.xIsA contin-
uacién elegimos en el meniichero ! Abrir chero de instrucciones y seleccionamos el chero de
instrucciones que antes hemos guardado. Como podemos ver, aparecen las dos lineas con las que
hemos creado las variablegxtension.total y prop.montes Podemos ejecutar estas lineas directa-

mente desde la ventana de instrucciones sin tener que utilizar el mena.

De igual forma, podemos guardar y recuperar con posterioridad todo lo que aparece en la ventana
de resultados, mediante la opciérFichero !  Guardar los resultados Los cheros de resultados que

R Commander crea son cheros de texto, con extensiorixt.
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3.8. Ejercicios propuestos

Si decidis utilizar el c6digo de R para hacer los ejercicios, hacedlo usando seript. En el caso de

gue decidais utilizar R Commander, procurad guardar, al menos, el chero de instrucciones.

El chero Jaenindicadores.xIsse re ere a los municipios de la provincia de Jaén en el afio 2001, e

incluye las siguientes variables:
= Cadigo INE del municipio.
= Nombre del municipio.
= Consumo de energia eléctrica en megavatios por hora.
= Consumo medio de agua en invierno, en metros cubicos por dia.
= Consumo medio de agua en verano, en metros cubicos por dia.

= Destino de los residuos sélidos urbanos: las posibilidades son vertedero controlado, vertedero

incontrolado, compostaje.

= Cantidad de residuos solidos urbanos, en toneladas.

1. Importad el chero® y llamad a la hoja de datosJaen.

2. Recodi cad la variable Poblacion en una variable cualitativa tipo factor llamada Tamafio con

tres categorias:

= Si la poblacién es inferior a 2000 habitantesTamafio sera Pequefio .
= Si la poblacién esta entre 2000 y 4500 habitante§amafio ser4 Mediano .

= Sila poblacién es superior a 4500 habitante§jamafo sera Grande .
3. Calculad los siguientes promedios a partir de las variables existentes:

= Consumo de energia elétrica por habitanteelec.hah obtenido como

Consumo:de:energia:electrica.
P oblacion '

= Consumo medio de agua por habitante y diaagua.hab obtenido como

Consumo:de:agua::Invierno + Consumo:de:agua::V erano
P oblacion ’

9Observad con atencién que en el archivo.xls faltan algunos datos de Linares y Jaén, y en su lugar aparece
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= Residuos soélidos urbanos por habitanteres.hah obtenido como

Residuos:solidos:urbanos::Cantidad
P oblacion '

4. Guardad esta hoja de datosJaen) en un archivo de datos de R llamaddaenindicadores.RData

o JaenlIndicadores.rda

5. De nid una nueva hoja de datos con todas las variables que contienen los datos originales,

pero referida sélo a los municipios de tamafio mediano.
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Capitulo 4

Estadistica descriptiva

Objetivos:
1. Obtener medidas de posicion, dispersion y forma de un conjunto de datos.

2. Obtener representaciones gra cas que resuman desde el punto de vista estadistico un conjynto

de datos.

3. Detectar valores fuera de rango en un conjunto de datos.

= Al arrancar R Commander de ahora en adelante debemos cargar también spisig-ins, lo que
amplia las opciones de los analisis. Para ello, en el menu, elegimdsrramientas ! Cargar
plug-in(s) de Rcmdr y los seleccionamos en la ventana que se abre. Nos pedird con rmacién

para reiniciar R Commander.

= A lo largo del capitulo vamos a utilizar el conjunto de datosJaenindicadores.rdapara todos

los ejemplos y explicaciones.

4.1. Calculo de medidas de posicion, dispersion y forma

41.1. Mediante R Commander

Las medidas de posicion, dispersién y forma mas comunes, media, mediana, percentiles, desviacion
tipica y coe ciente de asimetria, se hallan en la opcién del menkstadisticos! ResUmened IP-
SUR - Numerical summaries A modo de ejemplo, vamos a obtener estas medidas para los promedios
elec.hab, agua.haly res.hab En la Figura 4.1 aparecen las entradas de esa opcién del mend. En ella
es posible elegir varias variables a la vez, pulsando la tedzontrol mientras se clica en las variables

deseadas.
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Reslmenes nUMEricos E]|E| E|

Yariables (seleccione una o mas)

onsumao, de, energia. eléctrica
elec.hab
Poblacion

reshab |k

Media v

Desviacion tpica
Skewness v
kurtosis »
Cuantiles [  cuantiles: |0,.25,.5,.75,1

Resurnir por grupas, .. |

[ Acepkar ][ Cancelar ]

Figura 4.1: Opcién Resimenes numéricoslel menu

En el Cuadro 4.1 se muestra la tabla de resultados que aparece. En éstagan se re ere a la media,
sd a la raiz de la cuasi-varianza,skewnesses el coe ciente de asimetria, el percentil O es el valor
minimo de la variable, el percentil 50, como ya sabemos, es la mediana y el percentil 100 es el valor

maximo de la variable.

mean sd skewness 0% 25% 50% 75% 100%

agua.hab 053 0.14 122 014 046 051 0.56 1.09
elec.hab 2.66 1.40 205 094 175 220 310 9.19
res.hab 0.23 0.04 139 018 0.21 0.23 024 035

Cuadro 4.1: Descriptivos béasicos delec.hab, agua.haly res.hab

4.1.2. Mediante cédigo

Las funcionesmean(), sd() y quantile() proporcionan la media, la desviacion tipica y los cuantiles
de cualquier muestra. Todas estas 6rdenes responden al mismo tipo de formato. Por ejemplo, si

gueremos calcular la media de las anteriores variables escribimos
mean(Datos$agua.hab,na.rm=TRUE)
mean(Datos$elec.hab,na.rm=TRUE)
mean(Datos$res.hab,na.rm=TRUE)

O bien, las tres medias juntas mediante
mean(Datos[,c("agua.hab","elec.hab","res.hab")],na.rm=TRUE)

El argumento na.rm = TRUE indica que los valores faltantesNA se eliminan para realizar los
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céalculos. Si no se incluye esta opcion entonces la media resultante se¥iA.

De igual forma, la desviacion tipica se lograria mediante

sd(Datos$agua.hab,na.rm=TRUE)

sd(Datos$elec.hab,na.rm=TRUE)

sd(Datos$res.hab,na.rm=TRUE)

O bien,

sd(Datos[,c("agua.hab","elec.hab","res.hab")],na.rm=TRUE)

Finalmente, para obtener los cuantiles necesitamos especi car las variables y las probabilidades de
los cuantiles que deseamos mediante el argumenpoobs Por ejemplo, para obtener los percentiles
5y 95,

guantile(Datos$agua.hab, na.rm = TRUE,probs=c(0.05,0.95))

guantile(Datos$elec.hab, na.rm = TRUE,probs=c(0.05,0.95))

guantile(Datos$res.hab, na.rm = TRUE,probs=c(0.05,0.95))

El coe ciente de asimetria no viene de nidio en el paquetdaseque se carga por defecto con R, de
manera que debemos buscarlo. Si ponem88skewnesspodremos comprobar como hay un paquete
llamado e1071que tiene una funcién con ese nombre. Si lo cargamos y vemos su ayu@akewness,
comprobaremos que, en efecto, lo que hace esa funcidn es calcular el coe ciente de asimetria. Por
tanto,

library(el1071)

skewness(Datos$agua.hab,na.rm=TRUE)

skewness(Datos$elec.hab,na.rm=TRUE)

skewness(Datos$res.hab,na.rm=TRUE)

4.1.3. ResUmenes por grupos

3Y si deseamos hacer el mismo andlisis pero en cada uno de los grupos que determina la variable
Tipo? Tengamos en cuenta que esta variable es un factor, asi que podemos utilizarla para ello.
Veamoslo en primer lugar mediante R Commander. Utilizamos la misma opciékstadisticos !
Restumenes! IPSUR - Numerical summaries pero ahora clicamos en la pestafidgesumir por
grupos Esta opcién abre una ventana (Figura 4.2) donde aparecen como posibilidades todas aquellas
variables que pueden dividir al conjunto de datos en grupo. En nuestro caso elegimos la variable
Tipo. La ventana de resultados mostrara los mismos estadisticos, pero separando cada uno de los

tres grupos, para cada variable. Por ejemplo, para la variablagua.habtenemos
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EEX

Yariable grupo (elegir una)

Municipio
Fesiduns,sdlidos.urbanos, ,Destino

[ Aceptar l[ Cancelar ]

Figura 4.2: Resumenes por grupos

mean sd skewness 0% 25% 50% 75% 100%

Grande 0.51 0.12 145 0.18 047 051 0.54 1.01
Mediano  0.51 0.07 0.23 041 045 051 057 0.65
Pequefio 0.55 0.19 0.70 0.14 046 049 0.66 1.09

Cuadro 4.2: Descriptivos béasicos dagua.haben funcién deTipo

Mediante cédigo, los anteriores resultados se pueden calcular a través de la ordapply(). Por
ejemplo, la media, la desviacion tipica y los percentiles 5 y 95 de la variabégua.haben funcién de

los grupos de la variableTipo se obtendria de la forma siguiente:
tapply(Datos$agua.hab,Datos$Tipo,mean, na.rm=TRUE)
tapply(Datos$agua.hab,Datos$Tipo,sd, na.rm=TRUE)
tapply(Datos$agua.hab,Datos$Tipo,quantile,probs=c(0.05,0.95),na.rm=TRUE)

Obsérvese que en la Ultima linea hemos tenido que especi car las probabilides requeridas a la funcion

guantile.

4.2. Distribuciones de frecuencias

Las variablesTipo y Residuos.sélidos.urbanos..Destingon de tipo cualitativo, por lo que no pueden
ser resumidas mediante medidas numéricas. Para este tipo de variables el resumen mas conveniente

es, simplemente, su distribucion de frecuencias.

42.1. Mediante R Commander

Para obtener la distribucién de frecuencias de una o varias variables de un conjunto de datos medi-
ante R Commander elegimos la opcidiEstadisticos! Resumenes! Distribucion de frecuencias

En la ventana emergente elegimos las variables que queremos analizar y la tabla aparece en la
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ventana de resultados, incluyendo las frecuencias absolutas y relativas.

4.2.2. Mediante cédigo

Las funciones de cédigo correspondientes saable() vy prop.table() . Asi, para la obtencién de

las distribuciones de frecuencias (absolutas y relativas) de la variablBipo escribimos
Tabla <- table(Datos$Tipo)
Tabla # frecuencias absolutas

prop.table(Tabla)# frecuencias relativas

4.3. Diagrama de barras y diagrama de sectores

No obstante, asumiendo el dichaina imagen vale mas que mil palabrasabemos que existen dos
formas de plasmar en un gra co la distribucién de frecuencias de una variable cualitativa o discreta

con pocos valores: el diagrama de barras y el diagrama de sectores.

4.3.1. Diagrama de barras para variables cualitativas

En R Commander este tipo de gracos estan en la opciérGracas ! IPSUR - Bar Graph...
La ventana de entradas aparece en la Figura 4.3. En esta ventana hemos solicitado un andlisis
de la variable Tipo. Es muy importante tener en cuenta que s6lo pueden representarse variables

cualitativas de tipo factor.

La funcion barplot() nos permite obtener la distribucion de barras mediante cédigo. Aqui tenemos
posibilidad de controlar mas cosas. Por ejemplo, es interesante afadir las frecuencias exactas al
gra co o retocar los titulos de los ejes y del gra co. La sintaxis para obtener la Figura 4.4 es la

siguiente:

diagrama<-barplot(Tabla,col=rainbow(3)

xlab="Municipios segun su Tipo",ylab="Frecuencias absolutas")
text(diagrama,Tabla + 1,labels=Tabla, xpd = TRUE)

titte(main = "Distribucion de frecuencias de la variable Tipo", font.main = 4)

Existen otras muchisimas posibilidades en la construcciéon del gra co mediante codigo: aqui sélo

mostramos aspectos de su sintaxis mas basica.
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Figura 4.3: Entradas para la construccion de un diagrama de barras

Distribucién de frecuencias de la variable Tipo

33 33
I 30 I

Grande Mediano Pequefio

15 20 25 30
| |

Frecuencias absolutas

10

Municipios segun su Tipo

Figura 4.4: Diagrama de barras segun el tipo de municipio del destino de los residuos sélidos
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Distribucién de porcentajes de la variable Destino de los residuos sélidos urbanos

Compostaje 24.74 %

..1.03%

Vertedero incontroladc
‘ertedero controlado 62.89 %

Figura 4.5: Diagrama de sectores del destino de los residuos soélidos urbanos en los municipios de la
provincia de Jaén

4.3.2. Diagrama de sectores para variables cualitativas

Para realizar un diagrama de sectores mediante R Commander elegiremos la opciGma cas !
Diagrama de sectoresLa ventana emergente sélo permite elegir una variable cualitativa. De nuevo
es muy importante tener en cuenta que solo pueden representarse variables cualitativas de tipo
factor. El diagrama correspondiente al destino de los residuos sélidos de los municipios aparece en

la Figura 4.5.

La opcién mediante codigo en su versién mas béasica es
tabla.destino<-prop.table(table(Datos$Residuos.sdlidos.urbanos..Destino))
tabla.destino<-round(100*tabla.destino,2)
sectores.destino<-pie(tabla.destino,
labels=paste(names(tabla.destino),tabla.destino," %"),

main="Distribucion de porcentajes de la variable

Destino de los residuos sdlidos urbanos")

Observemos que la funciérpaste() nos ha ayudado apegar las etiquetas de la variable con el

porcentaje y el simbolo % , que luego hemos afiadido a los sectores del gra co.
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Figura 4.6: De izquierda a derecha, histogramas dagua.hab, elec.haly res.hab

4.4. Histograma para variables continuas y discretas

4.4.1. Histograma para variables continuas

Como ya sabemos, los diagramas de barras o sectores no son adecuados para datos de variable
continuas. Frente a estas representaciones, el histograma aparece como la alternativa valida, ya que

obliga a agrupar los valores en intervalos cuya frecuencia si es relevante.

Para realizar un histograma con R Commander elegimo&ra cas ! Histograma. La ventana de
entrada permite elegir solo una variable para cada analisis, el numero de intervalos del histograma

y la escala de éste (frecuencias absolutas, porcentajes y densidades).

En el caso de las variablegagua.hab, elec.haly res.habhemos seleccionado histogramas con escala

en porcentajes y 10 intervalos. Los resultados aparecen en la Figura 4.6.

La funcion hist() nos permite representar el histograma mediante codigo. La sintaxis basica de esta

funcion es la siguiente:
hist(x, breaks = "Sturges", freq = NULL,

main = paste("Histogram of" , xname),labels = FALSE)

= X es el vector de datos.

= breakspuede especi car el nimero de intervalos que deseamos o los extremos de los intervalos
que deseamos considerar, mediante un vector. Por defecto, asigna el nimero de intervalos por

el conocido como método de Sturges.

= freq especi ca si la escala del histograma es tal que el area de las barras es igual a la propor-
cion de datos en cada intervalo (escala de densidad, con valiseq = FALSH o su altura es

simplemente el recuento de las frecuencias (escala de frecuencias, con viaky = TRUB.

= main especi ca el titulo del gra co, mientras que xlab e ylab especican el de los ejes.
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= labelsafiade una etiqueta a cada barra con el valor de las frecuencias.

Por ejemplo, para calcular el histograma de frecuencias de la variabgua.habdebemos escribir
hist(Datos$agua.hab, breaks = 10, freq = TRUE,
main = "Histograma del consumo de agua por habitante ",

xlab="", ylab="Frecuencias")

4.4.2. Histograma para variables discretas

Parece contradictorio hablar de un histograma para variables discretas, ya que una variable discreta
debe representarse con un diagrama de barras. Sin embargo, para los ordenadores y los programas
estadisticos, la division entre variables discretas y continuas suele no ser habitual. Se entiende que
ambas son variables numéricas, al contrario de las variables cualitativas, que son caracteres, y para
variables numéricas se ofrece el histograma como representacién gra ca.

Lo que podemos hacer es utilizar la funcion que realiza el histograma para realizar un diagrama de
barras de una variable discreta. La idea es muy simple: le pediremos a R a través de Commander o de
la consola el histograma de la variable discreta de manera que las barras del histograma representen
las frecuencias de los valores de la variable discreta.

Vamos a verlo con los datos que estan contenidos en el archibatosMuertesCoces.rdaEstos datos,

de los que hablaremos mas adelante se re eren al nimero de muertos por coces de caballos en el
ejército prusiano en una serie de afios y secciones a nales del siglo XIX. Es evidente que es una

variable discreta. Para realizar un diagrama de barras de estos datos, haremos lo siguiente:

1. Le pediremos a R Commander un histograma de la variable muertes, eligiendo como escala
el recuento de frecuencias. No hace falta retocar el nimero de intervalos porque lo vamos a

hacer a mano a continuacion.

2. En la ventana de instrucciones R Commander ha escrito lo siguiente:
Hist(Datos.muertes$Muertes,scale="frequency",breaks="Sturges",col="darkgray")
Ademas, veremos como resultado el histograma que aparece en la Figura 4.7 a la izquierda.

3. Cerraremos ese histograma y retocaremos el cédigo de la siguiente forma. Como deseamos que
las barras del histograma cuenten las frecuencias de los valores de la variable, nos jaremos en
gue éstos van de 0 a 4, y en la opcion breaks escribiremos -0.5:4.5: de esa forma, los intervalos

del histograma contaran las frecuencias en los valores 0, 1, 2, 3 y 4. En resumen, el nuevo

codigo sera
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Figura 4.7: Histogramas de una variable discreta

Hist(Datos.muertes$Muertes,scale="frequency",breaks=-0.5:4.5,col="darkgray")

El resultado aparece en la Figura 4.7 a la derecha.

Mediante codigo es igual de sencillo. Vamos a verlo con otro ejemplo.
Consideremos los datos al azar que se crean con
datos<-rpois(100,2.5)

Vamos a representarlos adecuadamente mediante un histograma. Para ello, la clave radica en indi-
carle a la funciénhist() que considere los puntos de corte para los intervalos tales que, al nal, lo

gue haga sea contar los valores enteros de la variable. Es bien sencillo: basta considerar
cortes<-(min(datos)-0.5):(max(datos)+0.5)

En mi caso, el valor decortes fue de

[1] -0.5 0.5 1.5 2.5 3.5 4.5 55 6.5

porque el minimo de los datos fue 0 y el maximo 6. De esta forma, los cortes para los intervalos
del histograma determinaran que, en realidad, se cuenten los 0, los 1, ..., asi hasta el maximo. Para

ello,
hist(datos,breaks=cortes,freq=TRUE,labels=TRUE,ylab="Frecuencias",
main="Diagrama de barras de unos datos discretos")

El resultado es el que aparece en la Figura 4.8.
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Figura 4.8: Histograma para representar unos datos discretos
4.5. Deteccidon de valores atipicos. Diagrama de caja

Un método comun para la deteccién de valores atipicos es el llamado diagrama de cajaaxplot
Este método es valido para cualquier conjunto de datos, independientemente de la forma de su

distribucion de frecuencias.

45.1. Mediante R Commander

Vamos a obtener el diagrama de caja de las variabledec.haby res.habe identi car los municipios
atipicos en cuanto al consumo de energia eléctrica y de los residuos generados por habitante. Para
ello, elegimos la opciérGra cas ! Diagrama de cajao la opciénGracas ! IPSUR - Boxplot!. Las
dos ventanas de entradas son muy parecidas: en ellas tenemos que elegir la variable que queremos

analizar y existen dos opciones muy interesantes:

1. Podemos elegir un analisis por grupos, sin mas que clicar en la pestdf@simenes por grupos.
En esta ocasién no es necesario, pero podriamos hacerlo con los grupos generados por la

variable Tipo.

2. Podemos elegir la opcidriidenti car atipicos con el ratén, que es la forma mas facil de sefalar
los municipios atipicog. Recordemos que en un diagrama de caja los municipios atipicos se

sefialan con circulos, y los atipicos extremos con asteriscos.

! Ambas ventanas suelencolgar R Commander.
236lo hay que tener un poquito de buen pulso cuando los valores estan muy préximos entre si.
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Figura 4.9: Diagramas de caja de las variableslec.hab(izquierda) y res.hab(derecha)

En la Figura 4.9, a la izquierda aparece el diagrama de caja de la variabtec.hab En ella pode-
mos ver gra camente la asimetria a la derecha de la distribucién, ya que el lado a la derecha de
la mediana, que separa la caja, es mas grande. Por su parte, también podemos ver que hemos
detectado como municipios atipicos a la derecha de la distribucién, es decir, que destacan por su
fuerte consumo por habitante, a los municipios 35, 53, 56, 57 y 88 (estos dos ultimos de forma muy
clara), que corresponden con Guarroman, Lupion, Martos, Mengibar y Villanueva de la Reina. Una
forma e ciente de ver sus nombres es introducir el siguiente c6digo en la ventana de instrucciones:
Datos$Municipio[c(35,53,56,57,88)]

4.5.2. Mediante codigo. La funcibn  boxplot()

La sintaxis basica de la funciénboxplot() obliga simplemente a especi car el conjunto de datos.

Por ejemplo,
boxplot(Datos$elec.hab)
También es posible afadir un titulo al grd co y a los ejes, como en el caso dhést()

Por su parte, si no cerramos el gra co, también podemos especi car los atipicos mediante la funcion

identify() . Vamos a verlo en el ejemplo:
identify(rep(1, length(Datos$elec.hab)),
Datos$elec.hab, rownames(Datos))

El primer argumento, rep(1, length(Datos$elec.hab)) , esta especi cando que la coordenada
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x de todos los puntos es 1 (lugar donde se sitian todos los valore§)atos$elec.hab especica

la coordenaday de los puntos (ya que el diagrama es vertical), mientras queownames(Datos)

especi ca cdmo identi car los puntos, en este caso con el nimero de la. Podriamos cambiar esta

opcién por Datos$Municipio vy al clicar nos daria directamente el nombre del municipio (aunque si

sefialamos varios, probablemente se solaparan).

4.6.

Ejercicios propuestos

Los datos que se encuentran en el chergjercicioDescriptiva.xls han sido obtenidos desde la pagina

web del Instituto de Estadistica de Andalucia. Se re eren a todos los municipios de Andalucia, en

relacién a las siguientes variables:

Prof.

Cadigo INE.

Municipio.

Tasa de actividad en 2001.

N° de lineas ADSL en funcionamiento en 2007.
Edad media del municipio en 2007.

Renta familiar disponible por habitante. Aparece agrupado en varias categorias de renta. Hay

numerosos datos faltantes que aparecen sefialados como ...

Crecimiento vegetativo en 2006. El crecimiento vegetativo es la diferencia entre el numero de

nacidos y el nimero de fallecidos.
Numero de parados en 2007.

Poblacién total del municipio en 2001, 2003, 2006 y 2007.

. A partir de la variable cadigo INE, construir una variable tipo factor que distinga la provincia

de pertenencia de cada municipio. Obtener la distribucién de frecuencias, un diagrama de
barras y un diagrama de sectores de esta variable tipo factor. %Qué provincia tiene mas

municipios? ¥Cual tiene menos?

Obtener un resumen descriptivo de la variable tasa de actividad que incluya medidas numéri-
cas, histograma y diagrama de caja. En funcion de este resumen, contestar a las siguientes

preguntas:
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a) ¥Cual es la tasa media de actividad de los municipios andaluces?

b) 3%Como valoras la homogeneidad de los valores de la tasa de actividad en los municipios

andaluces?

c) ¥%En ese sentido, qué municipios andaluces destacan signi cativamente del resto (como
atipicos) por su alta tasa de actividad y por su baja tasa de actividad? %Se te ocurre

alguna explicacion al respecto?

d) ¥Como valoras la simetria de la distribucion de frecuencias?

3. La variable ° de lineas ADSL por municipio esta claramente afectada por la poblacion del
mismo. Para analizar la presencia de lineas ADSL en términos relativos a nivel municipal,

construir una tasa de lineas por cada 100 habitantéscomo

: . _ N de lineas ADSL
tasa:lineas:ADSL = P oblacion2007 100

Responder a las siguientes preguntas:

a) ¥%Cudl es la tasa promedio de lineas ADSL por cada 100 habitantes en los municipios

andaluces?

b) %Como valoras la homogeneidad de la presencia de lineas ADSL en los municipios an-

daluces? %Qué explicacién encuentras al respecto?

c) ¥%Como valoras la simetria de la distribucion de frecuencias? Interpreta los resultados de

una forma aplicada, en relacion con la variable que estamos estudiando.

d) ¥%Qué municipios destacan de una forma especialmente signi cativa (como atipicos) por su

alto nimero de lineas ADSL por habitante? 3%Se te ocurre alguna explicacion al respecto?

4. Proporcionar la distribucién de frecuencias de la renta familiar disponible por habitante y su

representacion mediante un diagrama de barras y un diagrama de sectores.

5. Transformar la variable crecimiento vegetativo en 2006 de manera que tenga en cuenta la
poblacion del municipio, construyendo una tasa de crecimiento vegetativo de la siguiente

forma:

crecimiento:vegetativo:2006

poblacion2006 100

tasa:crecimiento:vegetativo:2006 =

3Lo ideal habria sido hacer una tasa en relacién al i de hogares, no de habitantes, pero ese dato es inexistente
desde 2001, fecha del ultimo censo.
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Obtener un resumen numérico y mediante representaciones gra cas de la distribucion de fre-

cuencias de esta variable y responder a las siguiente preguntas:

a) ¥%Crees que el crecimiento vegetativo en los municipios andaluces es un indicador muy

homogéneo? Justi ca la respuesta y trata de explicar porqué.
b) En términos generales, %crees que la poblacion en Andalucia crece o decrece?

¢) ¥%Qué municipios andaluces destacan como atipicos sobre el resto por su alto o su bajo

valor de la tasa de crecimiento vegetativo? ¥Se te ocurre alguna explicacion al respecto?

6. En relacion al P de parados en 2007, construir una variable de tasa de paro con respecto al

total de la poblacion, dada por

Numero:parados:2007

P oblacion2007 100

tasa:paro:2007 =

Utilizando esta variable, responder a las siguientes cuestiones:

a) ¥%Cudl es la tasa media de paro de los municipios andaluces? ¥En qué medida es esta tasa

media representativa del conjunto de los municipios?
b) Valora la simetria de la distribucion de frecuencias e interpreta los resultados.

¢) ¥%Qué municipos destacan como atipicos sobre el resto por su alta o por su baja tasa de

paro? Trata de encontrar una explicacion al respecto.
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Capitulo 5

Manejo de distribuciones de probabilidad

Objetivos:

=

. Calcular probabilidades asociadas a las distribuciones de probabilidad méas habituales.

N

. Calcular percentiles de las distribuciones de probabilidad méas habituales.

w

. Obtener representaciones gra cas de las distribuciones de probabilidad mas habituales.

4. Simular muestras procedentes de las distribuciones de probabilidad mas habituales.

5.1. Introduccién

R y cualquier otro programa de software estadistico proporcionan una excelente manera de obtener
probabilidades asociadas a las distribuciones de probabilidad mas comunes. Debemos recordar que,
incluso los modelos mas sencillos, como el binomial o el de Poisson, presentan di cultades en cuanto
a lo tedioso que resulta realizar los célculos. En otras distribuciones, como la Gamma o la normal, el
problema es que es imposibleacer las cuentas a mangosiendo absolutamente necesario la utilizacion

de algun software matematico para obtener aproximaciones precisas de las probabilidades.

Vamos a ver a lo largo del capitulo como utilizar R como calculadora para todas estas cuestiones.
Tengo que empezar diciendo que mi experiencia con R Commander en este apartado me hace sugerir
gue no se utilicen los menus, porque hacen cualquier paso bastante pesado. Ademas, estos menus
suelen ser poco versatiles, sobre todo a la hora de calcular probabilidades. Por ello, todo el capitulo
esta explicado mediante cédigo. Los usuarios que pre eran utilizar Commander pueden ejecutar

este codigo desde la ventana de instrucciones.

Antes de comenzar, debemos tener claro que vamos a manejar 4 tipos de funciones:
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Densidad Funcién de L . .
o Funcion cuantil Muestras aleatorias
0 masa distribucion
Binomial (n; p) dbinom(x; n;p) | pbinom(x;n;p) | gbinom(prob;n;p | rbinom(muestras;n;p)
Poissor( ) dpois (x; ) ppois (X; ) gpois (prob; ) rpois (muestras; )
Geomeétrica(p) dgeonfx; p) pgeonix; p) ggeongprob; p rpois (muestras;p)
Binomial

negativa(a; p)

dnbinom(x; a; p)

pnbinom(x; a; p)

gnbinom(prob; a; p

rnbinom(muestras; a; p)

Exponencial ) dexp(x; ) pexp(x; ) gexp(prob; ) rexp (muestras; )
Gamma(a; ) dgamm;a; ) | pgammx;a; ) | qgamm@rob;a; ) | rgammémuestras;a; )
Normal(; ) dnorm(x; ; ) pnorm(X; ; ) gnorm(prob; ; ) rnorm(muestras; ; )

Cuadro 5.1: Resumen de las funciones asociadas a las distribuciones y sus argumentos

1. Las funciones que R llama densidades, pero que en realidad son densidades (si la distribucién
es discreta) o funciones masa (si la distribucion es continua). Todas estas funciones empiezan

por la letra d.
2. Las funciones de distribucion de cada distribucion. Todas ellas empiezan por la letpa
3. Las funciones cuantil, que empiezan por la letra.

4. Las funciones de simulacién de datos, que empiezan por la letra

Lo que sigue a esas letras que son el comienzo de cada funcion es la identi cacion de la distribucion.

A saber:

= binom para la binomial.

= pois para la Poisson.

= geompara la geométrica.

= nbinom para la binomial negativa.
= exp para la exponencial.

= gammapara la Gamma.

= norm para la normal.

Finalmente, los argumentos de cada una de las funciones tendran que especi car, en cada caso, los
parametros concretos de la distribucién, y determinar qué probabilidad o qué cuantil queremos,
0 incluso cuantos datos simulados necesitamos. El Cuadro 5.1 desarrolla todas las posibilidades y

explicita cuales son los argumentos de cada funcion.
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| Distribucién | Probabilidad | Cédigo | Resultado |
Poisson(5:2) | X =3;6;9 sum(dpois(c(3,6,9),5.2)) 0.323
Geo(0:75) 1<X< 6 sum(dgeom(2:5,0.75)) 0.062
BN (1:2,066) | 1 X 6 | sum(dnbinom(1:5,1.2,0.66)) 0.390
B (12;0:15) 2 X< 5 sum(dbinom(2:4,12,0.15)) 0.533
P oisson(5:5) X> 8 1-sum(dpois(0:8,5.5)) 0.106

Cuadro 5.2: Ejemplo de calculo de probabilidades de distribuciones discretas

5.2. Caélculo de probabilidades

5.2.1. Distribuciones discretas

En el caso de las distribuciones discretas, tenemos, basicamente, dos tipos de probabilidades:

1. Las probabilidades que proporciona la funcibn masa, que podriamos llamarobabilidades

simples del tipo P [X = x].
2. Probabilidades acumuladag¢dadas en términos de la funcién de distribucion), del tipd® [X  X].

Es evidente que las probabilidades acumuladas se pueden calcular a partir de las probabilidades sim-
ples, sin mas que tener en cuenta queé [X  x]= , , P [X = X]. Por ello, de cara a simpli car
las explicaciones, vamos a utilizar siempre la funcion masa para calcular probabilidades asociadas

a variables discretas.

A modo de ejemplo, supongamos que tenemos una distribucion binomial de parametros= 10 y

p = 0:25y deseamos calculaP [X < 4]. Entonces, dado que

x3
P[X>4]=P[X =0;1,23]= PIX = x];
x=0
s6lo tenemos que calcular la probabilidad de 0, 1, 2 y 3 y sumarlas. Para ello ejecutamos

sum(dbinom(0:3,10,0.25))

El Cuadro 5.2 recoge otros ejemplos.

5.2.2. Distribuciones continuas

En el caso de las distribuciones de tipo continuo sabemos que los valores concretos de la variable
tienen probabilidad cero o, dicho de otra forma, no tienen masa de probabilidad, sino densidad de
probabilidad. En estas variables no tiene sentido preguntarse por probabilidades del tigd [X = X]

porque todas son cero. En su lugar, lo que nos preguntamos es por las probabilidades de que las
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| Distribucién | Probabilidad | Cédigo | Resultado |
exp(1:2) X< 25 pexp(2.5,1.2) 0.950213
Gamma (1:2; 3:8) X =15 YaPara qué? 0

pgamma(5,1.2,3.8)-

Gamma (1:2;3:8) | 1.05<X < 5 pgamma(1.05.1.2,3.8) 0.028
. ) pnorm(3,2.5,1.1)-

N (2:5; 1:1) 22 X 3 ONOMM(2.2.2.5.1.1) 0.283

N (2:2:0:5) 22<x< 3| Pnorm.2:2,sqr(0.5))- 0.371

pnorm(2.2,2.2,sqrt(0.5))

Cuadro 5.3: Ejemplos de calculo de probabilidades de distribuciones continuas

variables proporcionen valores en intervalos, es decir, probabilidades del tigb[a < X < b ], y donde

las desigualdades pueden ser estrictas 0 no, ya que el resultado nal no varia.

Siguiendo con este recordatorio, sabemos que las probabilidades del tiBda < X <b ] se calculan
como
b
Pla<X<b]= f(x)dx=F (b F(a);

a
dondef (x) es la funcién de densidad de la variable ¥ (x) = >1‘ f (t) dt es una primitiva suya,
conocida como funcion de distribuciéon. En resumen, podremos calcular probabilidades del tipo
P[a< X <b] siempre que podamos obtener los valores de la funcion de distribucidn(x). Y

recordemos que estas funciones de distribucién en R son las que empiezan por la Igtra

Por ejemplo, si tuviéramos una distribucion normal de media 5 y desviacion tipica 2, y quisiéramos

calcular P [2< X < 7:6] lo hariamos teniendo en cuenta que
7:6
P[2<X< 76]= f(xX)dx=F (7:6) F (2
2
mediante
pnorm(7.6,5,2)-pnorm(2,5,2)

En el Cuadro 5.3 incluimos también algunos ejemplos con el cédigo que los resuelve y el resultado.

5.3. Caélculo de cuantiles

Recordemos que los cuantiles son medidas de posicién relativas. El cuamti(siendo p un n° entre

0y 1), Qp, de una distribucion de probabilidad es aquél que deja por debajo de si una probabilidad
p; si, hipotéticamente, tuviéramos 100 datos, el cuantip es el que, ordenados todos los valores de
menor a mayor, ocuparia la posiciéril00p. Eso es lo que permite interpretarlos como medidas de

posicion relativas, ya que permite analizar si un dato eslto, medio o bajo en su distribucion.
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Desde el punto de vista del calculo, observemos que en la seccion anterior hemos aprendido a
calcular los valoresp= P [X  x]. Lo que ahora tenemos que hacer es justo lo contrario, es calcular

los valoresx tales queP [X  x] = p.

5.3.1. Distribuciones discretas

A la hora de hablar de cuantiles en distribuciones discretas hay que recordar que es posible que no
podamos encontrar algunos cuantiles concretos, precisamente por el caracter discreto de la variable.
Es por eso que en el caso de distribuciones discretas la de niciéon de cuantil debe a nar un poco

mas. Hablamos del cuantilp como del mayor valorx tal que P[X x] p.

Por ejemplo:

= SiX ! B (15;0:65), Qo.05 =7, lo que en R se consigue mediantgbinom(0.05,15,0.65)

= SiX | Poisson(5:8); Qso =6, dado en R porgpois(0.50,5.8)

5.3.2. Distribuciones continuas

En el caso de las distribuciones continuas, dadm2 (0; 1) siempre existe un valorx tal que P [X  X]

es exactamente igual g, y ese valor es el percentillO0p o el cuantil p.

A modo de ejemplos:

= SiX ! Gamma (1:2;2:5), Qo.05 = 0:037, dado por gqgamma(0.05,1.2,2.5) .

= SiX ! N (0;4:5), Qo5 = 7:402 dado en R porgnorm(0.95,0,4.5)

5.4. Representaciones gracas de distribuciones de probabilidad.

La funcion plot()

Vamos a aprovechar la necesidad de comentar el cdédigo que permite representar grd camente una
distribucion de probabilidad para describir una de las funciones mas utilizadas en representaciones

gra cas con R: la funcioén plot()

La funcién plot() ejecuta una simple representacion de un conjunto de puntos caracterizados

mediante coordenadas cartesianas. Su sintaxis basica es la siguiente:
plot(x,y,type="I",main="Titulo",sub="Subtitulo",xlab="Eje X",ylab=Eje Y")

En esta expresion,
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X se re ere a las coordenadas en el eje de abcisas de los puntos que queremos representar,

expresadas como un vector.
y son las coordenadas en el eje de ordenadas.

type especi ca el tipo de gra co que queremos. Las opciones mas habituales sagui''si quere-
mos simplemente puntos, I'"' si gueremos que una los puntos con una linea ®@", si queremos

gue haga ambas cosas.

main es el titulo del gra co.

sub es el subtitulo.

xlab especi ca el titulo del eje X.

ylab especi ca el titulo del eje Y.

Por tanto, la representacion de una distribucion de probabilidad mediantglot() tan sélo requerira

gue le digamogqué queremos representar (en el eje Y; probabilidades simples o densidades, probabil-

idades acumuladas o cuantiles) y donde (en el eje X). Las demas opciones solo afiadiran informacion

al gréa co.

Por ejemplo, supongamos que deseamos representar la funcion de densidad de una distribucion

normal N ( =100; =10):

1.

Prof.

Empecemos preguntandonoddndequeremos la representacion. Dado que el 99 % de los valores
de una normal estan en un intervalo de su media menos/mas tres desviaciones tipicas, vamos
a representarlo entre 70 y 130. Por su parte, vamos a elegir un nimero razonable de puntos,
por ejemplo, 20. Con esto, podemos especi car que las coordenadas en el eje X de los puntos

que queremos representar son

x<-seq(70,130,length.out=20).

. Queremos representar la funcion de densidad, luego las coordenadas en el eje Y deben ser

y<-dnorm(x,100,10).

. Finalmente, el cédigo seria el siguiente, donde hemos afiadido etiquetas y titulos:

x<-se(q(70,130,length.out=20)
y<-dnorm(x,100,10)
plot(x,y,type="I",main="Densidad de una N(100,10)",

xlab="Valores de la variable",ylab="Densidad")
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Densidad de una N(100,10)

Densidad
002 003 004

001

000

T T T T
70 80 90 100 110 120 130

Valores de la variable

Figura 5.1: Densidad de unaN (100; 10)

El resultado aparece en la Figura 5.1.

5.5. Simulaciéon de muestras

Una de las aplicaciones mas comunes de la Estadistica es la de proporcionar un marco teorico
para poder realizar simulaciones de procesos mas o menos complejos. En esas simulaciones existe la
necesidad de contar comlatos inventados pero inventados segiin un modelo proporcionado por una

distribucién de probabilidad que se suponga adecuado para el fenédmeno que estamos simulando.

Es por ello que la mayoria de los paquetes de software estadistico, entre ellos R, facilitan la posibil-

idad de obtener muestras aleatorias simples de las distribuciones mas usuales.

Lo que vamos a hacer a continuacion es proporcionar dos ejemplos, uno de una distribucién continua
y otro de una discreta, de como se obtienen muestras aleatorias. Ademas, vamos a realizar una com-
paracion gra ca para comprobar que, en efecto, esos datos simulados en las muestras corresponden

con los modelos que supuestamente los generan.

5.5.1. Muestra procedente de una distribuciéon normal

La simulacion viene dada por la funciérrnorm() . La sintaxis es muy sencilla: tan s6lo tenemos que
especi carle el numero de valores que queremos simular y los parametros de la distribucién. Por
ejemplo, el ejemplo que hemos realizado mediante R Commander se escribiria simplemente como
rnorm(250,100,10).

Vamos a comprobar que, en efecto, esta muestra procede de uNa(1:2;2:3). Para ello podemos
comparar el histograma de la muestra con la funciéon de densidad de ebh(1:2;2:3). Si, como
deberia ocurrir, los datos simulados proceden de esa normal, el histograma y la funcién de densidad
deberian parecerse bastante. El resultado aparece en la Figura 5.2. Hay que decir que el parecido

es notable, aunque seria ain mas notable si hubiéramos elegido aun méas datos (méas de.250)
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Histogram of muestra
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Figura 5.2: Histograma de una muestra junto con la funcion de densidad del modelo del que procede

El cédigo es el siguiente:

1. muestra<-sort(rnorm(250,100,10))  genera la muestra de tamafio 250 de I8 (100;10) y la

ordena mediante la funciénsort() 1.

2. hist(muestra,freg=FALSE) graca el histograma de los datos de la muestra en escala de

densidad.

3. Finalmente lines(muestra,dnorm(muestra,100,10)) afiade al histograma la gra ca de la

funciéon de densidad evaluada en los valores de la muestra.

Hemos de hacer un par de comentarios a este codigo a propésito de la funciies() . Se trata de
una funcion muy similar a plot() en su estructura y utilidad, cuya principal diferencia radica en
qgue plot() es lo que en R se conoce como una funcion gra ca de primer nivellipes() lo es de
segundo nivel. Que una funcién gra ca sea de primer nivel quiere decir que por si misma abrira una
ventana gra ca y mostrard su resultado. Que una funcion sea de segundo nivel implica que por si
misma no tiene autoridad para abrir una ventana de gra cos; tan sélo puede afiadirse a una ventana

ya abierta.

hist() es una funcion gra ca de primer nivel, por lo que realiza el histograma y lo muestra en una
ventana de gré co. A esa ventana se afiade la funcion de densidad gra cada mediariiees()
¥%Qué hubiera ocurrido si lo hubiéramos hecho mediangot() ? Que al ser esta una funcion de

primer nivel, habria anulado el histograma creando una nueva ventana sélo para ella.

13,Qué ocurre si no ordenamos los datos? Realizar el gra co sin hacerlo y explicar porqué ocurre lo que ocurre.
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Histogram of muestra
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Figura 5.3: Comparacion del diagrama de barras de una muestra generada segin thaisson (2:5)
con las frecuencias esperadas segun ese modelo.

5.5.2. Muestra procedente de una distribucién de Poisson

Se realiza mediante la funciorrpois() cuya sintaxis simplemente requiere el nimero de muestras y

el parametro de la distribucion.

De nuevo vamos a comentar el codigo para plasmar como los datos simulados obedecen a la dis-

tribucion que los genero:

1. Empezamos generando una muestra de 250 valores de uPaisson(2:5) mediante

muestra<-rpois(250,2.5)

2. Representamos un diagrama de barras para esos datos valiéndonos de la funtigt) . Como
el valor maximo que ha resultado en la muestra es 9, introducimos

hist(muestra,breaks=-0.5:9.5)

3. Afladimos a esa gra ca las frecuencias esperadas segun la funciéon masa de Ro#sson (2:5)

para los valores de 0 a 9 en una muestra de 250 datos mediante

lines(0:9,dpois(0:9,2.5)*250).

El resultado aparece en la Figura 5.3.
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5.6. Ejercicios propuestos

1. Consideremos una variable aleatoria que sigue una distribucid® (15; 0:33). Se pide:

a) Calcular la probabilidad de que la variable sea mayor que 3 y menor o igual que 7.
b) Calcular la probabilidad de que sea mayor que 5.

c) %Qué valor de la variable deja por debajo de si el 75% de la probabilidad?

d) Calcular el percentil 95% de la distribucién.

e) Obtener una muestra de tamafio 1000 de esta distribucion, representarla gra camente
mediante un diagrama de barras y comparar éste con las frecuencias esperadas segun el

modelo que genera los datos.
2. Consideremos una variable aleatoria que sigue una distribucidn (7:2). Se pide:

a) Calcular la probabilidad de que sea mayor o igual que 10.

b) Calcular la probabilidad de sus valores mayores o iguales a 2 y menores o iguales a 8.

c) Obtener el percentil 75 de la distribucion.

d) %Qué valor es el que deja por debajo de si el 5% de los valores mas bajos de la variable?

e) Obtener una muestra de tamafio 500 de la distribucion, representarla gra camente me-
diante un diagrama de barras y comparar éste con las frecuencias esperadas seguln el

modelo que genera los datos.

3. Consideremos una variable aleatori&X que sigue una distribucion exponencial de media 2. Se
pide:
a) P[X =5].
b) P[2<X < 85]
c) El percentil 5y el percentil 95.
d) %Qué valor de la variable queda justo en el centro de la distribucion?

e) Obtener una muestra de tamafio 1000 de la distribucion, representar la funciéon de den-

sidad de esta distribucién y compararla con el histograma de la muestra obtenida.
4. Consideremos una variable aleatori&V con distribucion N (250; 13). Se pide:

a) P[240<W  2455]
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b) P[W 256}

¢) Si queremos desechar el 5% de valores méas altos de la distribucién y el 5% de valores

mas bajos, ¥acon qué intervalo de valores nos quedaremos?

d) Obtener una muestra de tamafio 1000 de la distribucion, representar la funcion de den-

sidad de esta distribucién y compararla con el histograma de la muestra obtenida.
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Capitulo 6

Estimacion puntual y por intervalos de

con anza

Objetivos:

1. Estimar mediante el método de maxima verosimilitud los parametros que ajustan a un cop-

junto de datos las distribuciones que hemos manejado hasta ahora.

2. Obtener una representacion gra ca que permita valorar, al menos visualmente, la bondad del

ajuste logrado mediante el ajuste de una distribucién a unos datos.

3. Obtener intervalos de con anza para medias, proporciones y varianzas.

6.1. Introducciéon

Como ya comentamos en el prélogo, en este capitulo se describe una manera de realizar estimaciones

puntuales y por intervalos de con anza de algunos parametros a través del cédigo de R.

Commander, por su parte, no tiene la implementaciéon de ningin método de estimacién puntual,
mientras que la estimacion por intervalos de con anza la realiza simultdneamente con los correspon-

dientes contrastes de hipétesis sobre dichos parametros.

6.2. Estimacion maximo verosimil

Como punto de partida a lo largo de todo el capitulo, vamos a suponer que tenemos una muestra
aleatoria simple de datos de una variable. En esta seccién lo que vamos a aprender es a obtener una

estimacion de los pardmetros que ajustan las distribuciones que venimos manejando a estos datos.
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El método de estimacion que vamos a utilizar, quiza el mas utilizado a todos los niveles, es el método
de maxima verosimilitud. Recordemos que éste se basa en la optimizacion de la llamada funcién de
verosimilitud, que depende de los parametros de la distribucién. R es una magni ca herramienta

para programar esta optimizacion mediante el empleo de métodos numéricos desarrollados por los

matematicos, cuando esto es necesario.

No obstante, nosotros no vamos a programar el método de maxima verosimilitud, sino que vamos a
utilizar un paquete de R, MASS?, que ya trae incorporadas las estimaciones de los parametros de

las distribuciones mas usuales. Para ello, recordemos primero cOmo se instala y se carga el paquete:

1. Iniciamos R.
2. Elegimos la opcién del menPaquetes! Instalar paquete(s)

3. Se abrira una ventana para que elijamos umirror desde el que descargar el paquete. Por

cercania, elegimosSpain.

4. A continuacion se abrir4 una ventana tituladaPackagesen la que aparecen todos los paquetes

que podemos instalar de R. ElegimoMASS (VR) y esperamos a la instalacién de paquete.

5. Finalmente, elegimos en R la opciéPaquetes! Cargar paquete Aparecen todos los paque-
tes que tenemos incorporados en nuestra instalacion de R. De entre ellos, eleginhb&SS.

Opcionalmente, este Ultimo paso es equivalente a ejecutdibrary(MASS) .

El paquete MASS contiene una funcion llamadafitdistr() gue proporciona las estimaciones
maximo verosimiles y los errores estandares asociados a esas estimaciones de las distribuciones mas

usuales dados unos datos. La sintaxis de esta funcion es muy simple; solo necesita que especi quemos:

= Los datos de la muestra en forma de vector. S6lo debemos tener en cuenta que estos datos no

pueden incorporar datos faltantes (que aparecen conigA).

= La distribucién de la cual queremos los estimadores de sus parametros. Las opciones que a
nosotros nos interesan son las siguiente¥Poisson" , "geometric" , "negative binomial"
"exponential” , "gamma"y "normal". No aparece el estimador del parametrg de una dis-
tribucion binomial, probablemente porque es tan simple que los autores del paquete creyeron

gue no merecia la pena hacerlo.

lvenables, W. N. & Ripley, B. D. (2002) Modern Applied Statistics with S. Fourth Edition. Springer, New York.
ISBN 0-387-95457-0
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Es importante comentar que la funcionfitdistr() devuelve el valor exacto de los estimadores para
las distribuciones de Poisson, geométrica, exponencial y normal, mientras que para las distribuciones
binomial negativa y Gamma utiliza métodos numéricos para proporcionar valores aproximados de

las estimaciones, ya que no existen formulas explicitas de los estimadores para esas distribuciones.

Vamos a ir viendo en una serie de ejemplos cdmo se concreta esta sintaxis para cada uno de los

modelos que conocemos.

6.2.1. Para la distribucién de Poisson

6.2.1.1. Estimacién del parametro

Uno de los ejemplos mas clasicos sobre el uso de la distribucion de Poisson es el del ajuste del
ndamero de muertes por coces de caballos en el ejército prusiano. Von Borkiewicz publicé y analizd
en 1898 el nimero de muertes al afio por coces de caballo que se habian producido en 10 secciones

del ejército de Prusia durante 20 afos. La distribucion de frecuencias de estos datos aparece en el

Cuadro 6.1
Muertes/afio Frecuencia
0 109
1 65
2 22
3 3
4 1

Cuadro 6.1: Distribucion de frecuencias en el ejemplo del ejército prusiano

Lo que se planteaban en aquella época es si este tipo de accidentes mortales se producian por puro
azar en las distintas secciones o si habia alguna causa que implicara un mayor nimero de muertes
en algunos casos concretos. Esa cuestion driro azar equivale a plantearse si la distribucion de
Poisson es adecuada para la variable considerada.

Los datos estdn en el cheroDatosMuertesCoces.rda Al cargarlo tenemos un conjunto de datos
activo (que en mi caso se llamdatos.muertes, dentro del cual hay una variable que se re ere al

n° de muertes al afio en cada una de las 20 secciones y los 10 afios (la variable en mi conjunto de
casos activo se llamavuertes). Lo que vamos a hacer es estimar el parametro de la distribucién de
Poisson. Es tan simple como introducir en la consola el codigo siguiente:

ajuste.poisson<-fitdistr(Datos.muertes$Muertes,"Poisson")

lambda<-ajuste.poisson$estimate

2Recordemos que los datos se pueden introducir con el siguiente cédigo:
Datos.muertes<-data.frame(Muertes=c(rep(0,109),rep(1,65),rep(2,22),rep(3,3),4) )
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El resultado de fitdistr() es una lista con varios aspectos sobre el ajuste. Si queremos ver el

resultado completo, ejecutamosjuste.poisson

lambda

0.6100000

(0.0552268)

Sin embargo, del ajuste lo que mas nos interesa es el valor estimado dejue es una de las variables
de la lista, llamada estimate . Por eso hemos de nidolambda<-ajuste.poisson$estimate

En resumen, el pardmetro de la distribucion de Poisson, que es su media, es estimado en un valor

" =0:61, y el error estandar de esa estimacion es de052268

6.2.1.2. Comparacion del modelo estimado con la distribucién de frecuencias

Asi pues, proponemos ajustar los datos cuya distribucion de frecuencias aparece en el Cuadro 6.1
mediante una distribucion P oisson(0:61). Pero, ¥hasta qué punto ese modelo Poisson es realmente

bueno para esos datos?

Lo que vamos a hacer nosotros para poder decir algo al respecto es representar en una misma gura
la distribucion de frecuencias de la muestra, junto con las frecuencias que determina una distribucion

P oisson (0:61) para 200 datos, que son los que tiene la muestra.

En primer lugar, para ver estas frecuencias segun la distribucion de Poisson ajustada, no tenemos

mas que introducir el c6digo200*dpois(0:4,lambda) , lo que nos devuelve los siguientes resultados:
108.6701738 66.2888060 20.2180858 4.1110108 0.6269291
Ahora, por tanto, lo que queremos es un diagrama de barras que represente la distribucion de

frecuencias y, ademas, dibujar estas frecuencias que determina la distribucion de Poisson ajustada

a los datos:

= hist(Datos.muertes$Muertes,breaks=-0.5:4.5) dibuja la distribucion de frecuencias. Recor-

dad que no debeis cerrar ese gra co.

= lines(0:4,200*dpois(0:4,lambda)) afnade al gra co anterior las frecuencias segun el modelo

ajustado.

El gra co resultante lo tenemos en la Figura 6.1. Resulta interesante ver como el modelo ajustado
casiclava la distribucion de frecuencias. Eso quiere decir que parece gue la distribucién de Poisson

si es adecuada para esos dafos

3Pero no podemos por ahora a rmar nada categéricamente al respecto. Veremos esto con rigor mas adelante.
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Figura 6.1: Diagrama de barras y frecuencias del modelo de Poisson ajustado para los datos del
nimero de muertes por coces en el ejército prusiano

6.2.2. Para la distribucibn geométrica

En tr4 co de telecomunicaciones los datos se transmiten en unas unidades de informacion llamadas
paquetes En un protocolo de transmision cualquiera el tiempo que pasa entre un paquete de infor-
macién y el siguiente es variable, mejor dicho, es aleatorio, ya que depende de multitud de factores
dificilmente controlables, la mayoria de los cuales se re eren a las condiciones de la red en el mo-
mento de la transmision. Los datos que vamos a manejar se re eren a los tiempos (ers) que
transcurren entre una muestra aleatoria de 250 paquetes en una determinada transmision. Estan en
el chero tra co.telem.rda. Puede resultar extrafio que tratandose de tiempos los analicemos como
una variable discreta en vez de continua, pero a este nivel (es decir, al nivel de los milisegundos) los

ordenadores suelen trabajar con el tiempo como si fuera una variable discreta.

Una de las aplicaciones mas usuales de la Estadistica en este campo se re ere a la posibilidad de
proporcionar muestras simuladas. Para ello, previamente se necesita un modelo determinado por
una distribucion de probabilidad. En esta cuestion es donde vamos a considerar nuestro objetivo:

gueremos proporcionar una distribucién de probabilidad adecuada para esos datos.

Uno de los mas importantes organismos internacionales de Telecomunicaciones, la ETSI, recomienda
gue para datos como estos se utilice la distribucion geométrica. Vamos, por ahora, a hacerle caso a
la ETSI y ajustar una distribucién geométrica a estos datos estimando su parametro por maxima

verosimilitud.
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6.2.2.1. Estimacion del parametro

Para ello, cargamos en primer lugar el conjunto de datos, que se encuentra en el chetra -
co.telem.rda y cuyo nombre es tambiénDatos.tra co. Para ver el nombre de la variable podemos
ejecutar names(Datos.trafico) y veremos que el nombre esempos.entre.paquetesFinalmente, el

cbdigo para obtener la estimacion es
ajuste.geom<-fitdistr(Datos.trafico$tiempos.entre.paquetes,"geometric")
p<-ajuste.geom$estimate

El resultado del ajuste se resume asi:

prob

0.117591722

(0.006986208)

Por lo tanto, el ajuste por el método de maxima verosimilitud de los datos mediante una distribucién

geomeétrica lo es con un parametr@ = 0:1176 con un error tipico para esta estimacion de casi 0.007.

6.2.2.2. Comparacion del modelo estimado con la distribucion de frecuencias

Como en el anterior ejemplo, vamos ahora a obtener una representacion gra ca simultanea de la
distribucion de frecuencias y de las frecuencias que se esperan segun una distribuci@o(0:1176)

para 250 datos.

Los valores que se observan en la muestra van de 0 a 32. Las probabilidades segun@Gea(0:1176)
de los valores de 0 a 32 los proporciona el codigtgeom(0:32,p). Debemos multiplicar estas
probabilidades por 250, que es el nimero de datos de la muestra, para obtener las frecuencias

esperadas segln el modelo. Finalmente, el cédigo para la representacion gra ca es el siguiente:

» hist(Datos.trafico$tiempos.entre.paquetes,breaks=-0.5:32.5
freg=TRUE,main="",xlab="Tiempos entre paquetes"
,ylab="Frecuencias")
dibuja la distribucién de frecuencias. No debeis cerrar ese gra co.

= lines(0:32,250*dgeom(0:32,p)) afnade al gra co anterior las frecuencias segun el modelo

ajustado.

El resultado aparece en la Figura 6.2. Ahora no es tan facil valorar si el ajuste es bueno o malo,

pero si nos jamos bien, las frecuencias de los primeros valores (0 y 1 sobre todo) estan bastante
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Figura 6.2: Ajuste de los datos de tiempos entre paquetes mediante una distribucién geométrica

mal ajustadas, y hay algunas otras frecuencias intermedias que tampoco estan bien ajustadas. No
podemos decir que el ajuste sea malo, pero tampoco que es excelente. Mas adelante aprenderemos

a ser mas objetivos y precisos en esta cuestion.

6.2.3. Para la distribucién binomial negativa

Vamos a continuar con los datos de los tiempos entre paquetes. Como no estamos muy convencidos
del ajuste mediante la distribucion geométrica y puesto que sabemos que la distribucién binomial
negativa es una generalizaciéon de ésta, vamos a proporcionar un ajuste mediante una binomial

negativa.

6.2.3.1. Estimacién de los parametros

Simplemente ejecutamos el siguiente cddigo:
ajuste.binoneg<-fitdistr(trafico.telem$tiempos.entre.paquetes,

"negative binomial")

Si ejecutamosajuste.binoneg veresmos que el resultado es el siguiente:
size mu

1.1903584 7.5039917

(0.1265281) (0.4682259)
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Vamos a interpretarlo:

= El parametro size es el parametro que nosotros hemos llamada en una BN (a; p), luego

a=1:19, con un error tipico de 0.1265.

= El pardmetro  es la media. Nosotros sabemos que la media ess al-2, luego despejando

tenemos que

_a
p= ot
Si aplicamos esto a nuestras estimaciones,
a 1:1903584
p= = =0:1369117

T a+/™  1:1903584 + 75039917

Por lo tanto, el ajuste es una distribucionBN (1:19; 0:137).

Para plasmar esto con codigo podemos escribir y ejecutar lo siguiente:
a<-ajuste.binoneg$estimate[1]

mu<-ajuste.binoneg$estimate[2]

p<-a/(a+mu)

6.2.3.2. Comparacion del modelo ajustado con la distribucion de frecuencias

Para construir el grd co que nos permite realizar la comparacion del modelo ajustado con la dis-

tribucion de frecuencias, consideramos el siguiente cédigo:

= hist(Datos.trafico$tiempos.entre.paquetes,breaks=-0.5:32.5
,freg=TRUE,main="",xlab="Tiempos entre paquetes”
,ylab="Frecuencias")
dibuja la distribucién de frecuencias. No debeis cerrar ese gra co.

= lines(0:32,250*dnbinom(0:32,a,p)) afiade al gra co anterior las frecuencias segun el mod-

elo ajustado.

El resultado aparece en la Figura 6.3. Podemos ver que el ajuste es mejor que el proporcionado por
la geométrica. Fijémonos sobre todo en las frecuencias del 0 y del 1, que ahora estdn mucho mejor

ajustadas.
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Figura 6.3: Ajuste de los datos de tiempos entre paquetes mediante una distribuciéon binomial
negativa

6.2.4. Para la distribucién exponencial

Como conjunto de datos para ejempli car el procedimiento vamos a considerar 300 datos correspon-
dientes al tiempo hasta el fallo (en afios) de unas determinadas componentes electrénicas usadas
en un proceso industrial. En principio, el histograma se asemeja bastante al de una distribucion
exponencial, asi que no parece descabellado tratar de obtener un ajuste mediante esta distribucion

para estos datos.

6.2.4.1. Estimacién de los pardmetros

Los datos se encuentran en el cherdiempos.fallo.rda, en una hoja llamadaDatos.tiempos.falla Al
cargarlos, podemos ver que la variable llamAfios. Con esta informacion, el cédigo para obtener el
estimador maximo-verosimil del parametro de una distribuciéon exponencial que ajuste los datos

es el siguiente:
ajuste.exp<-fitdistr(Datos.tiempos.fallo$Afos, "exponential")
lambda<-ajuste.exp$estimate

El resultado de ajuste.exp es el siguiente:

rate

0.49185399

(0.02839720)
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Tenemos, por tanto, que el ajuste por el método de maxima verosimilitud de la distribucion expo-
nencial de estos datos arroja como modelo el de urp(0:492). El error estandar estimado de la

estimacion de es 0.028.

6.2.4.2. Comparacion del modelo ajustado con los datos muestrales

Como en los ajustes anteriores, vamos ahora a tratar de obtener una representacion gra ca de como
de preciso es el ajuste. Esta vez se trata de una variable continua, por lo que ya no podemos utilizar
frecuencias absolutas ni relativas, sino densidades. Lo que vamos a hacer es comparar el histograma,

utilizando una escala de densidad, con la funcién de densidad de la distribuci@xp (0:492).

1. Para obtener ese histograma utilizamos
hist(Datos.tiempos.fallo$Afios,breaks=18,freq=FALSE,
main="",xlab="Afios",ylab="Densidad")

Observad que he elegido 18 intervalos, que es aproximadamente la raiz cuadrada del nimero
de datos que tenemos, 300. Ademas, he elegifteq=FALSEpara que la escala del histograma

sea la de una densidad. Esta gra ca, como siempre, no debeis cerrarla.

2. Ahora vamos a afadirle el gra co de la funcién de densidad de la distribucioexp (0:492).
Vamos a dibujar esta densidad en el mismo dominio que tiene el histograma, de 0 a 10. Vamos
a dibujarla seleccionando, por ejemplo, 101 puntos entre 0 y 10, con la misma distancia entre

ellos. La forma mas facil de hacerlo es mediante el codigo100/104. El cdigo es, por tanto,

lines(0:100/10,dexp(0:100/10,lambda))

El gra co resultante aparece en la Figura 6.4. Podemos ver a simple vista bastante parecido entre

el histograma y la funcion de densidad del modelo ajustado.

6.2.5. Para la distribucion Gamma

Vamos a tratar de ajustar ahora los mismos datos, relativos a los tiempos hasta el fallo de 300

componentes electronicas, mediante una distribucion Gamma.

6.2.5.1. Estimacion de los pardmetros

El codigo ahora es

40:100 proporciona los nimeros de 0 a 100. Al dividirlos por 10 obtenemos nimeros de 0 a 10 a intervalos de
longitud 0.1.
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Figura 6.4: Comparacion del histograma de los tiempos de fallo con la densidad exponencial ajustada

ajuste.gammac<-fitdistr(Datos.tiempos.fallo$Afos,"gamma")
ajuste.gamma

a<-ajuste.gammasestimate[1]
lambda<-ajuste.gammasestimate[2]

El resultado que aparece es el siguiente:

shape rate

0.96639591 0.47532653

(0.06926486) (0.04404461)

Podemos comentar algo importante en estos parametros en relacion al ajuste anterior, el que re-
alizamos con la distribucién exponencial: jémonos en que el parametra o parametro de forma
(shape) se estima en 0.966. Recordemos que una distribucién Gamma car 1 es, en realidad, una
distribucién exponencial. Lo que nos esta diciendo esta estimacion es que la distribucion Gamma
resultante es casi una distribucion exponencial. De hecho, jémonos también en que la estimacién
del parametro de razén, , es 0.475, cuando en el caso de la exponencial era 0.492. Son valores muy
parecidos. Estas estimaciones van a provocar que la densidad exponencial antes ajustada y la de la

Gamma (0:966, 0:475) sean muy parecidas.
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Figura 6.5: Comparacion del histograma de los tiempos de fallo con las densidades ajustadas expo-
nencial y Gamma

6.2.5.2. Comparacion del modelo ajustado con los datos muestrales

Para poner esto de mani esto, vamos a afiadir al gra co anterior, el que aparece en la Figura 6.4,
la representacion de la densidad de I&amma (0:966, 0:475). Para ello introducimos el siguiente
caédigo:

lines(0:100/10,dgamma(0:100/10,a,lambda),"p")

Hemos afiadido'p" ala funcidnlines() para que dibuje la densidad Gamma con puntos ya que, de
otra forma es casi imposible distinguirla de la densidad exponencial que antes habiamos dibujado.

El resultado aparece en la Figura 6.5.

6.2.6. Para la distribucién normal

Como ejemplo con el que vamos a aprender a realizar la estimacion, consideremos los datos relativos
al tiempo en segundos que tarda cada uno de los operarios cuali cados de un colectivo de 158
operarios en ejecutar una tarea sencilla dentro de un proceso industrial. Los datos apareceran
resumidos en su histograma en la Figura 6.6, junto al ajuste mediante una distribucion normal.
Se encuentran en el cherooperarios.tarea.rda; el nombre del conjunto de datos esnuestra y el
nombre de la variable ediempos Lo primero que debemos hacer, obviamente, es cargar el conjunto

de datos.
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6.2.6.1. Estimacion de los parametros

Para obtener la estimacién de los parametros y  de la distribucion normal por maxima verosimil-

itud podemos usar el siguiente cédigo:
ajuste.normal<-fitdistr(muestra$tiempo,"normal")
El resultado es el siguiente:

mean sd

42.3531760 3.6633968

(0.2914442) (0.2060822)

Es decir, el ajuste mediante el método de maxima verosimilitud viene dado por urid (42:353 3:663).

Podemos ver, ademas, las estimaciones de los errores estandares de estas estimaciones, 0.291y 0.206.
Para quedarnos con los valores estimados dey
mu<-ajuste.normal$estimate[1]

sigma<-ajuste.normal$estimate[2]

6.2.6.2. Comparacion del modelo ajustado con los datos muestrales

De nuevo vamos a representar en una misma gra ca el histograma asociado a los datos y la densidad

del modelo ajustado. Eso nos permitira valorar, al menos de forma visual, la precisién del ajuste:

1. En primer lugar, obtenemos con el histograma con la escala de densidad. Como tenemos 158

datos en la muestra, un numero adecuado de intervalos puede ser 13:

hist(muestra$tiempos,breaks=13,freq=FALSE,main="",xlab="Tiempos",ylab="Densidad")

2. Sin cerrar el gra co del histograma, y observando que el eje X va aproximadamente de 35 a

55, ejecutamos el siguiente codigo

lines(350:550/10,dnorm(350:550/10,mu,sigma))

El resultado es el que aparece en la Figura 6.6. Podemos estar tentados a decir que el ajuste es muy
bueno, pero observemos que el histograma es ligeramente asimétrico a la derecha, mientras que la
densidad solo puede ser totalmente simétrica. Por eso tenemos la densidad ligeramente por encima
del histograma en la cola de la izquierda y ligeramente por debajo a la derecha. En la practica, eso

quiere decir que el modelo puede estar sobrevalorando la cola de la izquierda e infravalorando la de

°En él, 350:550 proporciona todos los valores enteros entre 350 y 550. Al dividir éstos por 10 obtenemos valores
entre 35y 55 de 0.1 en 0.1.
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Figura 6.6: Comparacion del histograma de los tiempos de realizacion de la tarea con la densidad
normal ajustada

la derecha. No olvidemos que la cola de la derecha corresponde con los operarios que mas tardan

en ejecutar la tarea.

6.3. [Estimacion por intervalos de con anza

Los intervalos de con anza guardan una relacion biunivoca con los contrastes de hipétesis estadisti-
cas, que estudiaremos en el siguiente capitulo. Ese es el motivo por el que R Commander no facilita
un menu especi co para la construccién de intervalos de con anza, sino que éstos son proporciona-
dos como parte de los resultados vinculados a los contrastes de hipoétesis. Por este motivo, no vamos
a comentar aqui cémo se realizan los intervalos de con anza mediante R Commander, sino en el

capitulo siguiente.

Sin embargo, es casi trivial la posibilidad de usar R como una simple calculadora para aplicar las

férmulas de los intervalos de con anza que hemos visto en clase, y eso es lo que vamos a hacer aqui.

A lo largo de toda esta secciébn vamos a plasmar con ejemplos como podemos obtener algunos
intervalos de con anza bilaterales. Lo vamos a hacer exclusivamente con cédigo y sin la ayuda de

ningun paquete adicional, para lo cual es bueno recordar la sintaxis de algunas funciones:

= mean(datos) devuelve la media muestral dedatos

= sd(datos) devuelve la desviacion tipica muestral delatos
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3

sqrt(x) devuelve

gnorm( ) devuelvez .

= Qt(;Vv ) devuelvet ., .

qchisq(;v ) devuelve 2, .

6.3.1. De la media de una distribucién normal con varianza desconocida

Recordemos que si notamoxzq;::;; XN a una muestra de una distribucionN (; ), ambas descono-

cidas, un intervalo de con anza con nivel de signi cacién para viene dado por

Xt 5n 1Sn 1= N

Vamos a considerar de nuevo el ejemplo del tiempo de los tiempos de ejecucion de una tarea por
parte de trabajadores cuali cados, suponiendo que esta variable tenga una distribucién normal.
Teniamos una muestra de 158 operarios y sus tiempos. El archivo egerarios.tarea.rda, el nombre

del conjunto de datos esmuestray el nombre de la variable ediempos Queremos un intervalo de

con anza para el tiempo medio de ejecucion de la tarea, con = 0:05. El cddigo es el siguiente:

= ci<-mean(muestra$tiempos)-qt(0.975,157)*sd(muestra$tiempos)/sqrt(158) . Esto cal-

cula la cota inferior del intervalo, llamandolaci.

» cs<-mean(muestra$tiempos)-qt(0.975,157)*sd(muestra$tiempos)/sqrt(158) . Esto cal-

cula la cota superior del intervalo, llamandolacs.

= c(ci,cs) . Eso aglutina en un vector la cota inferior y la cota superior, haciéndolas aparecer

en la ventana de resultados.

El resultado es41.77569 42.93066. Es decir, la probabilidad de que el intervalo(41:776,42:931)

contenga a la media de los tiempos de ejecucion de la tarea es del 95 %.

6.3.2. De la media de una distribucidn cualquiera, con muestras grandes

Antes hemos tratado de obtener un modelo para la variable tiempos hasta el fallo de 300 compo-

nentes electrénicas. Probamos la distribuciéon exponencial y la Gamma.

Ahora nos da igual si estos modelos son o no adecuados; lo que queremos hacer es obtener un

intervalo de con anza para la media desconocida, de la variable.
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Sabemos que, visto el histograma, no es admisible pensar que la variable sigue una distribucion
normal, pero tenemos 300 datos, su cientes para poder aplicar el resultado basado en el teorema

central del limite que determina que un intervalo para a un nivel de con anza es

X zlfsnlzN;

siendoN el tamafo de la muestra. El cddigo es el siguiente:

= ci<-mean(Datos.tiempos.fallo$Afios)

-gnorm(0.975)*sd(Datos.tiempos.fallo$Afios)/sqrt(300) . Esto calcula la cota inferior

del intervalo, llamandola ci.

= cs<-mean(Datos.tiempos.fallo$Afios)

+gnorm(0.975)*sd(Datos.tiempos.fallo$Afos)/sqrt(300) . Esto calcula la cota superior

del intervalo, llamandola cs.

= c(ci,cs) . Eso aglutina en un vector la cota inferior y la cota superior, haciéndolas aparecer

en la ventana de resultados.

El resultado es 1.806714 2.259533. Es decir, la probabilidad de que el intervalo(1:807; 2:260)

contenga a la media del tiempo de fallo de las componentes electrénicas es del 95 %.

6.3.3. De una proporcion

Supongamos que una empresa envasadora de nueces comprueba que en una muestra de 300 nueces,
21 estan vacias. La marca quiere proporcionar un intervalo de con anza al 95% para el porcentaje

de nueces vacias en las bolsas que saca al mercado. Vamos a calcularlo.

El intervalo, para un nivel viene dado por

r_ 1
oo, PED

dondep es la proporcion muestral (en nuestro cas%lo) y N es el tamafio de la muestra (en nuestro

caso, 300). El cédigo para obtener el intervalo es el siguiente:

= Ci<-21/300-gnorm(0.975)*sqrt((21/300)*(1-21/300)/300) . Para la cota inferior.

= CS<-21/300+gnorm(0.975)*sqrt((21/300)*(1-21/300)/300) . Para la cota superior.
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= c(ci,cs) . Para que aparezcan en la ventana de resultados.

El resultado €s0.04112793 0.09887207, luego un intervalo de con anza al 95 % para el porcentaje

de nueces vacias de la marca €4:11 % 9:89 %).

6.3.4. De la varianza de una distribucién normal

Finalmente, vamos a obtener un intervalo de con anza para la varianza de la variable de tiempo de

ejecucioén de la tarea por parte de operarios cuali cados.

En clase hemos visto que dicho intervalo viene dado por

P
N 2 N 2
io1 (X X)X Xx)
2 ’ 2
1 E;N 1 E;N 1

P N ) 2
Teniendo en cuenta ques? ; = % otra forma de expresarlo es

!
(N 1)s§ ; (N 1)sg ,

: >IN 1 ’ ZE;N 1
El codigo es el siguiente:
= ci<-157*var(muestra$tiempos)/qchisq(0.975,157) . Para la cota inferior.
= cs<-157*var(muestra$tiempos)/qchisq(0.025,157) . Para la cota superior.

= c(ci,cs) . Para que aparezcan en la ventana de resultados.

El resultado es2.980518 4.645565, o que quiere decir que la probabilidad de que el intervalo

(2:981; 4:646) contenga a la varianza del tiempo de ejecucién de la tarea es del 95 %.

6.4. Ejercicios propuestos

1. El chero muestral.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable discreta. Se

pide:

a) Ajustar una distribucién binomial negativa a esos datos mediante el método de maxima
verosimilitud.
b) Representar gra camente el diagrama de barras de los datos junto con la funciébn masa

de la distribucion del ajuste.
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c) ¥%Crees que la distribucion resultante es un buen ajuste para los datos? ¥Por qué?

2. El chero muestra2.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable discreta. Se
pide:

a) Ajustar una distribucién de Poisson a esos datos mediante el método de maxima verosimil-
itud.

b) Representar gra camente el diagrama de barras de los datos junto con la funciébn masa

de la distribucion del ajuste.
c) %Crees que la distribucion resultante es un buen ajuste para los datos? ¥Por qué?

3. El chero muestra3.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable discreta. Se
pide:

a) Ajustar una distribucion geométrica y una distribucion binomial negativa a esos datos
mediante el método de maxima verosimilitud.

b) Representar gra camente el diagrama de barras de los datos junto con las dos funciones

masa de las distribuciones ajustadas.
c) ¥Cual de las dos distribuciones crees que ajusta mejor los datos?

4. El chero muestra4.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable continua. Se

pide:
a) Ajustar una distribucion exponencial y una distribucion Gamma a esos datos mediante
el método de maxima verosimilitud.

b) Representar gra camente el histograma de los datos junto con las dos funciones de den-

sidad de las distribuciones ajustadas.

¢) %Cual de las dos distribuciones crees que ajusta mejor los datos?

5. El chero muestra5.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable continua. Se

pide:

a) Ajustar una distribucion normal a esos datos mediante el método de méaxima verosimili-
tud.

b) Representar gra camente el histograma de los datos junto con la funciéon de densidad de

la distribucion del ajuste.
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c) ¥%Crees que la distribucion resultante es un buen ajuste para los datos? ¥Por qué?

6. Obtener intervalos de con anza al 95 % para la media y la varianza de la distribucién de los

datos del ejercicio anterior, suponiendo que siguen una distribucion normal.

7. Obtener un intervalo de con anza al 95% para la media de la distribucion de los datos que

aparecen en el cheromuestra4. rda

8. Una empresa realiza un sondeo telefénico para estimar el porcentaje de ventas que tendra al
sacar un nuevo producto de venta telefénica al mercado. 65 de las 1000 llamadas realizadas
concluyen con la venta del producto. Proporcionar, con esos datos, un intervalo de con anza
al 95% para la proporcion de ventas que tendra la empresa de ese producto cuando lo saque

al mercado.
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Capitulo 7

Contraste de hipotesis paramétricas

Objetivos:
= Realizar contrastes de hipotesis sobre la media de una y dos poblaciones.
= Realizar contrastes de hipoétesis sobre la proporcidn en una y dos poblaciones.
= Realizar contrastes de hipoétesis sobre varianzas en dos poblaciones.

Realizar contrastes sobre la media en mas de dos poblaciones (ANOVA).

Obtener intervalos de con anza mediante R Commander.

7.1. Introduccién

A lo largo de este tema vamos a abordar la realizacion de contrastes de hipétesis paramétricas a
través de diversos ejemplos. Como siempre, vamos a comentar las posibilidades de ejecutar dichos

tests directamente a través de la consola de R y mediante las opciones de R Commander.

7.2. Contrastes sobre medias

7.2.1. Contraste sobre la media de una poblacion

Consideremos el siguiente enunciado:

Un ingeniero industrial ha diseflado una maquina que envasa bolsas de cebollas de dos
kilos. Sin embargo, debido a diversas razones, como los diferentes pesos de las cebollas,

problemas en el llenado, etc. es consciente de que el peso nal de la bolsa de cebollas
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Test t para una muestra E]l@@

Variable {eleqgir una)

Hipdtesis alkernativa

Media poblacional = mud (%) Hipétesis nula: mu = 2|
Media poblacional < mud ) pivel de confianza: |95
Media poblacional = mud )

[ Acepkar ][ Zancelar l [ Avuda ]

Figura 7.1: Testt para una muestra

no sera exactamente de dos kilos, sino que se producirdn variaciones aleatorias con
respecto a esta cantidad. Para comprobar si la maquina estd bien calibrada, toma una
muestra de 45 bolsas llenas de cebollas y contabiliza su peso. Con esta informacion,
Ystiene razones el ingeniero para pensar que la maquina esta mal calibrada? (Utilicese un

nivel de signi cacién del 5%).

Los datos se encuentran en el cheracebollas.txt Vamos a empezar planteando el problema y

posteriormente veremos cOmo resolverlo.

Fijémonos que nos piden claramente que con rmemos una a rmaciona maquina esta mal calibrada
Eso obliga a plasmar dicha a rmacién en la hipétesis alternativa, que es la Unica a la que podemos
asignar la carga del nivel de con anza. Por lo tanto, si notamos al peso medio de las bolsas,

tenemos que queremos contrastadgy: =2 frenteaH;: 62.

Dado que el tamafio muestral es generoso (45, superior a 30), no necesitamos la hipotesis de normal-
idad de los datos. Dicho esto, vemos que se trata de un contraste sobre la media de una distribucién

normal, contraste bilateral.

7.2.1.1. Resolucion del problema mediante R Commander

Debemos importar los datos desde el cheraebollas.txtpara manejar la variable en cuestion.

A continuacion elegimos la opcion del menEstadisticos! Medias! Test t para una muestra

Esta opcién abrira la ventana que aparece en la Figura 7.1. Fijémonos con detalle en ella:

= Nos pide en primer lugar que elijamos una (sélo una) variable, que debe ser aquella cuya

media estemos analizando.
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= Nos pide que indiguemos cudl es la hipotesis alternativa. En nuestro caso hemos elegido la

opcion de un test bilateral.

= Nos pide que especi quemos el valor del valor hipotético con el que estamos comparando la

media, en nuestro caso, 2.

= Nos pide, por dltimo, que especi quemos un nivel de con anza. En realidad este nivel de
con anza no lo es para el contraste, que se resolverd a través del p-valor, sino para el intervalo
de con anza asociado al problema. El enunciado no dice nada, por lo que ponemos la opcion

habitual del 95 %.

El resultado es el siguiente:

One Sample t-test

data: Datos$Datos

t = -1.8415, df = 44, p-value = 0.0723

alternative hypothesis: true mean is not equal to 2
95 percent confidence interval:

1.994974 2.000227

sample estimates:

mean of x

1.9976

Analicemos el resultado con detalle:

= En primer lugar, nos recuerda que estamos analizando la variabl@atos$Datos.

= A continuacion nos informa del valor del estadistico de contrastet(= -1.8415 ), de los grados

de libertad (df = 44) y del p-valor (p-value = 0.0723 ). Ya podemos, por tanto, concluir:

Dado que el p-valor no es inferior al 5%, no tenemos su cientes evidencias en los datos para
rechazar la hipétesis nula ( = 2) en favor de la alternativa ( 6 2), es decir, con los datos de
la muestra no tenemos su cientes evidencias de que el peso medio de las bolsas sea distinto

de 2.

= Nos recuerda cual era la hipétesis nula que habiamos planteadalternative hypothesis:

true mean is not equal to 2.
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= A continuacién proporciona un intervalo de con anza unilateral a la derecha, con un nivel
de con anza del 95 %, para la media de la distribucidon normal que se le supone a los datos:
95 percent confidence interval: 1.994974 2.000227 . Lo que quiere decir el resultado es
que

P[ 2 (1:9949742:000227)] = 0.95:

La relacion que guarda el intervalo de con anza con el contraste de hipétesis es la siguiente:
jémonos que el valor hipotético que hemos considerado para la media, 2, esta dentro de este
intervalo, luego éste es un valorde con anza para . Es otra forma de concluir que no hay
datos que avalen que la media de la variable es signi cativamente distinta de 2, ya que éste
es un valor bastante plausible para esta media. Si los datos fueran tales que el intervalo de
con anza para dejara fuera al valor 2, tendriamos razones para pensar que el valor dees

signi cativamente distinto de 2, pero no es el caso.

= Finalmente, proporciona los estadisticos muestrales utilizados, en este caso, la media muestral:

sample estimates: mean of x 1.9976.

7.2.1.2. Consideraciones nales

Por lo tanto, y a modo de conclusién, podemos decir que no hay evidencias de que el peso medio
de las bolsas de cebollas sea distinto de dos, lo que implicaria que la maquina esta mal calibrada.
Quiza deberiamos recomendar a los expertos que deseaban contrastar la hipdtesis que aumenten
el tamafio de la muestra, ya que los datos parecen apuntar en esa direccion (el p-valor sélo es

ligeramente superior a 0.05), aunque no de forma su cientemente signi cativa.

7.2.2. Contraste para la diferencia de medias de poblaciones independientes

Nos vamos a centrar ahora en el siguiente enunciado:

Un ingeniero industrial ha sintetizado en el laboratorio una feromona con la que pre-
tende luchar contra una plaga de insectos. La feromona se aplica en trampas donde
caen los insectos masivamente. Hasta ahora se trabajaba introduciendo otro producto
gue se supone gque atraia al insecto, por lo que el ingeniero desearia demostrar que su
feromona sintetizada es mas efectiva que dicho producto. Para probar si esto ocurre,
prepara 100 trampas con el producto tradicional y 100 con su feromona y las distribuye,

contabilizando el niumero de insectos atrapados en cada una de las 200 trampas. Con
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K woport.[- |~ [x]

Introducir el nombre del conjunto de datos: |Datos

Mombres de las wariables en el fichero: [v
Leer datos desde el portapapeles: ™
Indicador de datos ausentes: A

Separador de campos
Espacio en blanca ()

Comas O
Tabuladares ®
o O Espectiar
ey dese] archivo Edicién Formato Ver Ayuda
"Capturas. producto.tradicional” “Capturas.ferormaona”
54 70
Punto [.] (%) 4 72
54 71
comal,] O | @

[ Aceptar ][ Cancelar ] o x
44 56

Figura 7.2: Importando los datos de los diametros de los cojinetes

esos datos, ¥puede concluir el ingeniero que su feromona es mas efectiva que el producto

tradicional? (Utilicese un nivel de signi cacién del 5%).

Vamos a llamar y ala media de las capturas con el viejo producto yy a la media de las capturas
con la nueva feromona. Lo que nos piden en el enunciado es que contrastemos la hipétesis nula

Ho: v = n frente ala alternativa Hy: v < N

= En primer lugar, podemos suponer que las muestras son independientes. Nada hace pensar
gque los datos de la muestra bajo el producto antiguo hayan tenido nada que ver en la muestra

bajo el producto nuevo ni al contrario.

= Con respecto al tamafio muestral, debe preocuparnos la hipétesis de normalidad: recordemos
que si el tamafio de la muestras es pequefio, éstas deberian proceder de una distribucion

normal, pero no es el caso: ambas muestras tienen tamafios superiores a 30.

= Finalmente, deberemos plantearnos si podemos suponer o no que las varianzas son iguales.

7.2.2.1. Resolucion mediante R Commander

Lo primero que tenemos que hacer para importar los datos, que se encuentran en un chero de tipo
texto es ver cémo estan almacenados: si lo abrimos, por ejemplo, con el bloc de notas, vemos que
estan separados por tabulaciones y que los nombres de las variables estan en la primera la. La
Figura 7.2 a la izquierda muestra la ventana con la que importamos los datos, mientras que la parte

de la derecha muestra como se ven con el bloc de notas.
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Apilar variahles E“Elg]

‘Variables (elegir dos o mas) i

Datos. apilados

Mombre del conjunto de datos apiladas: |Cratos.apilados
k96 6% Capturas.feromona
Marbre de la variable: Capturas - Copturas. seronona
artucas focomonn
E e Capt . £
Momnbre del Factor: Productno 3 P Cartuces, foramona
101 54 Capturas.producto.tradicional
10z 45 Capturas.producto.tradicional
aceptar | | cancelar | Aiyuda B o e proae raioiona

105 50 Capturas.products. tradicional

106 40 Capturas.producto.tradicional
107, 51 Capturas.producte.tradicional

Figura 7.3: Apilando los datos de las dos muestras

Fijémonos que los datos de las dos muestras aparecen en dos columnas paralelas. Esa es una forma
no demasiado correcta de especi carlas, ya que parece que cada dato de una de las muestras esta
relacionado con otro dato de la otra muestra y, en realidad, las muestras son independientes (de
hecho podrian tener distinto tamafio muestral).

Por este motivo, tenemos que preparar los datos para que R Commander entienda que se trata de
dos muestras independientes. Lo que tenemos que hacer es juntar o apilar las dos muestras en una

sola columna, indicando en una segunda columna si el dato es de una muestra u otra.

Esta operacion se realiza mediante la opciéBPatos! Conjunto de datos activo! Apilar variables

del conjunto de datos activoLo que tenemos que indicar en esta ventana (Figura 7.3 a la derecha)
es cuales son las variables que queremos apilar, el nombre del nuevo conjunto de datos, el nombre
de la nueva variable y el nombre del factor que separa los datos de las dos muestras. En la parte de
la derecha de la Figura 7.3 aparecen los datos tal y como quedan tras apilarlos.

Observemos que, en efecto, ha creado una primera columna con todos los datos y una segunda
columna con un factor que especi ca cuales de ellos son del producto viejo y cuéles del nuevo.

Hay un ultimo aspecto muy importante: los datos son ordenados segun el factor, y éste ordena sus
categorias por orden alfabético. Eso en nuestro ejemplo hace que aparezcan primero los datos segun
el nuevo producto y después segun el viejo.

Ahora ya tenemos los datos preparados para ser analizados. Elegimos la opciBstadisticos !
Medias! Testt para muestras independientesEsta opcidn abre la ventana de entradas que aparece
en la Figura 7.4. En ella podeis ver que tenemos que especi car el factor que separa las dos muestras,
la variable que estamos analizando, la hipétesis alternativa, el nivel de con anza requerido y si

podemos suponer varianzas iguales. En nuestro caso:
= El factor es el Gnico que aparece, que hemos llamadRyoducto.
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Test t para muestras independientes

Eilaberal ry \95
Diferendia <0 ()
Diferencia = 0 (2§

Diferencia: <Mao hay grupos selecionados =
Hipdtesis alternativa  Mivel de confianza

[ Acepkar ] [ Cancelar ]

Grupos (eleair uno) Variable explicada (eleqir una)
Capturas

éSuponer varianzas iguales?
5 O
Mo @)

)X

Figura 7.4: Testt para muestras independientes. Ventana de entradas

La variable es la Unica numérica del conjunto de datos, que hemos llamadapturas.

Es un test unilateral: %.cémo sabemos cual es la muestra 1 y cudl la muestra 2? Lo sabemos

porque el factor se ordena alfabéticamente, luego las capturas con la feromona es la muestra

1y con el viejo producto la muestra 2. Como queremos contrastat; :

Diferencia > 0.

de con anza asociado.

El resultado que aparece en la ventana de resultados es el siguiente:

Welch Two Sample t-test

data: Capturas by Producto

t = 20.4367, df = 197.952, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true difference in means

is greater than 0

95 percent confidence interval:

14.25580 Inf

sample estimates:

mean in group Capturas.feromona

64.94

mean in group Capturas.producto.tradicional

49.43

N > v, Sseflalamos

El nivel de con anza exigido es del 95%, que va a ser el que consideremos para el intervalo

No tenemos razones que avalen que las varianzas deban ser consideradas iguales.
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Vamos a analizarlo punto por punto:

= Especi ca que se trata de un testt para la variable Capturas separada por el factorProducto.

= Proporciona el valor del estadistico de contrastet(= 20.4367), los grados de libertad @f =
197.952), y el p-valor (p-value < 2.2e-16 ). Dado que es inferior a 0.05, ya podemaos concluir
gue tenemos evidencias en los datos para armar con un 95% de con anza que la media de

las capturas con la feromona es superior a la de las capturas con el viejo producto.
= Explicita cuél es nuestra hipotesis alternativa.

= Proporciona un intervalo de con anza para la diferencia de las medias. En este caso, la proba-
bilidad de que el intervalo (14.25580 Inf) contenga a la diferencia de las medias es del 95 %.
El cero no es, por tanto, un valor bastante plausible y por ello hemos rechazado la hip6tesis

nula en favor de la alternativa.

= Proporciona las dos medias muestrales.

7.2.2.2. Consideraciones nales

En resumen, hemos concluido que podemos a rmar con un 95% de con anza que la feromona es

mas efectiva que el viejo producto al aumentar signi cativamente el promedio de capturas.

7.2.3. Contraste para la diferencia de medias de poblaciones apareadas

El problema que vamos a utilizar a modo de ejemplo es el siguiente:

El encargado de formacién de una empresa ha disefiado un curso de especializacién con
el que pretende mejorar el rendimiento de los trabajadores que realizan una determinada
tarea. La mejora consistiria en que tardaran menos tiempo en realizar la tarea. Para
comprobar la e cacia del curso antes de implantarlo en todos los trabajadores que real-
izan esta tarea, elige al azar una muestra de 35 trabajadores y para cada uno de ellos
contabiliza el tiempo medio (en segundos) que tarda en ejecutar la tafean un turno,

antes y después de recibir el curso de especializacion.

Basandose en los datos de esa muestra, ¥puede concluir el encargado de formacion que

el curso es efectivo? (Utilicese un nivel de signi cacion del 5%).

1Un mismo trabajador realiza la tarea muchas veces a lo largo de su turno, por lo que contabiliza el tiempo medio
de ejecucion a lo largo de un turno.
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Test t para datos emparejados E]|E|E] :

Primera wariable {eleqir una)  Segunda variable (elegir una) -

ankes, del curso Antes,del, curso -
Iespues.del.cursn Despues.del.curso

Dperario Dperario E

Hipdtesis alternativa Mivel de confianza

Eilateral ¥ V95

Diferencia < 0 {E}% 3
Diferencia = 0 ()

[ Acepkar ][ Zancelar l

T T T T T TR T Pee T T T 1T 1

Figura 7.5: Prueba de igualdad de medias en poblaciones apareadas

Los datos se encuentran en el cher@urso.txt.

Vamos a notar por pc al promedio de los tiempos medios que tardan los trabajadores en realizar
la tarea después del curso y por oc al mismo promedio antes del curso. Nos piden contrastar

Ho: bc = ac frenteaHl: pc < AC-

7.2.3.1. Resolucion del problema mediante R Commander

En primer lugar debemos cargar los datos. Debemos realizar un contraste de igualdad de medias
en poblaciones apareadas. En este caso el conjunto de datos tiene exactamente la forma que R
Commander necesita para ello, ya que tenemos dos variables, correspondientes a los tiempos medios

antes y después del curso.

Elegimos, por tanto, la opcion Estadisticos! Medias! Test t para datos relacionadoslo cual
abrird una ventana de entradas como la de la Figura 7.5. En ella ya he marcado las opciones

requeridas por nuestro analisis. El resultado es el siguiente:
Paired t-test

data: Datos$Despues.del.curso and Datos$Antes.del.curso

t = -0.1221, df = 34, p-value = 0.4518

alternative hypothesis: true difference in means is less than 0
95 percent confidence interval:

-Inf 0.002225738

sample estimates:

mean of the differences

-0.0001731764
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Vamos a analizar los resultados con detalle:

= En las dos primeras lineas se nos informa que estamos realizando un tegpara muestras
apareadas sobre los datos relativos a las variablé3espues.del.curso y Antes.del.curso
del conjunto de datosDatos. A propdsito de ello, ¥2no hemos dicho nada acerca de la hip6tesis
requerida en dicho test! Dado que la muestra es su cientemente amplia, podemos considerar

que la diferencia media entre las dos variables sigue una distribucién normal.

= En la siguiente linea aparece el valor del estadistico de contraste € -0.1221 ), de los grados
de libertad (df = 34)y el p-valor (p-value = 0.4518 ). Visto el valor de éste podemos concluir
gue no existen evidencias en los datos de la muestra de que el curso disminuya el promedio
que tardan los operarios en realizar la tarea. Observad que el p-valor es muy alto, luego las

diferencias detectadas son minimas, en absoluto signi cativas.
= A continuacién aparece el tipo de hipétesis alternativa que hemos elegido.

= Posteriormente aparece un intervalo de con anza al 95 % para la diferencia de las medias.
El hecho de que el cero sea un valor posible de dicho intervalo es otra forma de ver que no

podemos rechazar la hipotesis nula en favor de la alternativa.

= Finalmente aparece el valor muestral de la diferencia de las medias.

7.2.3.2. Comentarios nales

En resumen, los datos no muestran el mas minimo indicio de que el curso disminuya el promedio

gue tardan los operarios en realizar la tarea.

7.2.4. Contrastes para medias mediante codigo. Funcion t.test()

En los apartados anteriores hemos visto como resolver problemas que involucran a la media de una
poblacion comparandola con un valor hipotético o a la media de dos poblaciones (independientes
0 apareadas), comparandolas entre si. Lo que tienen en comuln estas pruebas es que todas ellas se

basan en un estadistico de contraste que sigue una distribucidnde Student.

Por esta razén, la resolucion de ese tipo de problemas mediante cddigo en la consola de R se realiza

mediante la misma funcién, la funciént.test() . Su sintaxis basica es la siguiente:
t.test(x, y = NULL, alternative = c("two.sided", "less", "greater"),

mu = 0, paired = FALSE, var.equal = FALSE, conf.level = 0.95)

Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén 105



Métodos Estadisticos con R y R Commander

X es un vector de datos correspondiente a una de las muestras o a la Unica muestra del
problema. Si estamos haciendo un test sobre la media de una poblaciéncontendra la Gnica
muestra; si estamos realizando un test de comparacion de mediassera la primera de las dos

muestras.

= y corresponderia con la segunda muestra en un test de comparacién de medias. Si no es el

caso y estamos en un test sobre una sola poblacion, simplemente no se incluye.

= alternative especi ca la direccion de la hip6tesis alternativa. Como puede verse, tiene 3 posi-
bles valores,"two.sided” (bilateral), "less" (unilateral a la izquierda) y "greater" (unilat-

eral a la derecha).

= mu es el valor hipotético con el que se compara la media o la diferencia de medias en el

contraste.
= paired especi ca si las dos muestrag ey, en caso de que aparezcan, son apareadas o no.

= En el caso en el que aparecen dos muestragr.equal especi ca si podemos suponer varianzas

iguales o no.

= conf:level es el nivel de con anza de los intervalos que se mostraran asociados al test.

Contraste sobre una media En el caso del problema descrito en el apartado 7.2.1, debemos
importar los datos, que se encuentran en el cheraebollas.tx?, y especi car c6mo especi cariamos

el test. Los resultados son exactamente los mismos que comentamos como salidas de R Commander:
Datos.cebollas<-read.table("cebollas.txt",header=TRUE,dec=",")
t.test(Datos.cebollas$Kilos,alternative="two.sided",mu=2)

Por lo tanto, viendo el p-valor (0.0723) podemos decir que no hay evidencias de que el peso medio

de las bolsas de cebollas sea distinto de dos, el valor esperado.

Contraste sobre dos medias de poblaciones independientes De igual forma, para el prob-
lema que aparece en el apartado 7.2.2, veamos el cédigo que proporciona las mismas salidas que R

Commander:
Datos.feromona<-read.table("feromona.txt",header=TRUE)

t.test(x=Datos.feromona$Capturas.feromona,

2Es inmediato comprobar que el nombre de la variable esKilos.
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y=Datos.feromona$Capturas.producto.tradicional,
alternative="greater",mu=0)

Ahora el p-valor si indica que la media de capturas con la feromona es claramente superior a la

media con el producto tradicional (p-valor inferior a2:2 10 16),

Contraste sobre las medias de dos poblaciones pareadas Finalmente, el problema del
apartado 7.2.3 es de comparacién de medias en poblaciones apareadas, por lo que el cddigo seria el

siguiente:
Datos.curso<-read.table("curso.txt",header=TRUE,dec=",")
t.test(x=Datos.curso$Despues.del.curso,
y=Datos.curso$Antes.del.curso,
alternative="less",mu=0,paired=TRUE)

Vemos que el p-valor (0.4518) indica que no tenemos evidencias para a rmar que la media después

del curso sea inferior a la media antes del curso.

7.3. Contraste para la proporcion en una poblacion

R realiza este tipo de contrastes de dos formas: mediante una prueba tipé o mediante una prueba

binomial exacta.

En el primero de los casos, el de las pruebas tipc® lo que se hace es comparar las frecuencias de
casos favorables en la muestra de los datos (frecuencias observadag, con la muestra de casos
favorables que habria en una muestra con el mismo nimero de datos si la hip6tesis nula fuera cierta
(frecuencias esperada<z;). El estadistico seria
2
2 X (0 E)*
. E; ’
|
gue, bajo el supuesto de que ninguna frecuencia esperadaes inferior a 5, se distribuye segin una
distribucién 2. En el caso de que alguna frecuencia esperada sea inferior a 5 se suele utilizar la
correccion por continuidad de Yates, en la que el estadistico es
; Y
»_ X (O Ej 057
E; '

i
La prueba binomial exacta parte del hecho de que, si la hipétesis nula fuera cierta, la distribucién
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del nilmero de casos favorables en la muestra seria binomial. Valorando el nimero observado de
casos favorables dentro de la distribucion binomial que se daria bajo la hipétesis nula, se obtiene el

p-valor de la prueba.

7.3.1. Enunciado y planteamiento del problema

El articulo Re nement of Gravimetric Geoid Using GPS and Leveling Data (W. Thurston, en
Journal of Surveing Engineering, 2000:27-56) presenta un método para medir las alturas ortométricas
por encima del nivel del mar. Para una muestra de 1225 puntos de partida, 926 dieron resultados
gue estan dentro del espiritu de la clase C nivelando los limites de tolerancia. %Se puede concluir
gue este método produce resultados dentro de los limites de tolerancia mas del 75 % de las veces?
Si notamosp a la proporcion de resultados dentro de los limites de tolerancia, se nos esta pidiendo

gue contrastemosHg : p=0:75frente aH1 : p > 0:75.

7.3.2. Preparacion de los datos y resolucion del problema mediante R Com-

mander

Antes de comenzar, conviene que carguemos todos los plugins de R Commander.

Tenemos dos formas de proporcionar los datos para realizar el test y dos formas de realizarlo:

1. Sitenemos los datos en un archivo, los cargamos y seleccionamos la opcion del niestadis-

ticos! Proporciones! Test de proporciones para una muestra

Por ejemplo, los datos del problema estan en el cherprop.rda. Los cargamos y seleccionamos
la opcion del menu. La ventana de entrada emergente aparece en la Figura 7.6 a la izquierda.

En ella tenemos que especi car:

a) El valor hipotético en la hipotesis nula. En nuestro caso 0.75.
b) El sentido de la hipoétesis alternativa. En nuesto caso unilateral a la derecha.
¢) Un nivel de con anza para el intervalo de con anza resultante.

d) Eltipo de prueba. Podemos elegir entre la prueba ? con o sin correccion por continuidad

o la prueba binomial exacta.

2. Si no tenemos los datos en un archivo basta con que sepamos cual es el nimero de éxitos y
fracasos en la muestra. En nuestro caso, 926 éxitos y 299 fracasos. Seleccionamos la opcion
del menuEstadisticos! Proporciones! IPSUR Enter table for single-sample En la ventana

emergente (Figura 7.6 a la derecha) tenemos que especi car:
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Enter, table for single-prnpnrtist E“E'[E'

Mumnber of Rows (single sample): | 1

Success [Failure
Counks: 926 299

Test de proporciones para una mra g|§|g|

Yariable (elegir una)

Opkions:
Mull hypothesis: pd = 0,75
Mivel de confianza: 0.95

Hipatesis alternativa Hipdtesis nula: p= |.75 Hipdtesis alternativa

Proporcion de la poblacion = po () Praparcidn de la poblacidn = po O
Proporcién de la poblacién < p0 O mivel de confianza: |95

Proporcion de la poblacién = p0 (5 §

Proporcion de la poblacidn < po )
Proporcién de la poblacion = po (%) %

Tipo de prusba Tipo de prusba

Aproximacian normal (O] Aproximacion normal @
Aproximacisn normal con O P-DFDXiFIj?Ei'f'H narrnal on 0y
carreccion para la continuidad carreccidn para la continuidad
Binornial exacto ) Binomial exacto o
Aceptar l ’ Cancelar ] [ Ayuda l [ Acepkar ] [ Cancelar ] [ fyuda

Figura 7.6: Test para una proporcion

a) El nimero de éxitos (926) y fracasos (299).

b) El valor hipotético en la hipotesis nula. En nuestro caso 0.75.

c) El sentido de la hipétesis alternativa. En nuesto caso unilateral a la derecha.
d) Un nivel de con anza para el intervalo de con anza resultante.

e) El tipo de prueba. Dejamos la opcién por defecto.

En ambos casos la ventana de resultados muestra lo mismo:
1-sample proportions test without continuity correction
data: rbind(.Table), null probability 0.75

X-squared = 0.2288, df = 1, p-value = 0.3162

alternative hypothesis: true p is greater than 0.75

95 percent confidence interval:

0.7351821 1.0000000

sample estimates:

P

0.7559184

Vamos a analizarlos:

Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén 109



Métodos Estadisticos con R y R Commander
= Especi ca en primer lugar que se trata de un test para la proporcién en una muestra.
= Especi ca a continuacion el valor hipotético en la hipétesis nula.

= Proporciona el valor del estadistico de contraste y, lo que mas nos interesa, el p-valor.

En este caso el p-valor es bastante superior a 0.05, luego a la luz de estos datos no podemos
rechazar la hipétesis nula en favor de la alternativa, es decir, no podemos concluir que el

porcentaje de resultados dentro de los limites de tolerancia esté por encima del 75 %.
= A continuacién recuerda la hip6tesis alternativa.
» Facilita un intervalo de con anza (en este caso unilateral a la derecha) para la proporcion.

= Finalmente, muestra la proporcion muestral.

7.3.3. Resolucién mediante cédigo. La funcion prop.test()

Vamos a partir del hecho de que conocemos el nimero de éxitos y fracasos en la muestra. Si no fuera
asi, sino que tenemos los datos en una hoja de datos, podemos rapidamente tabularla mediante la
funcion table() a la que s6lo hay que especi carle la hoja de datos a tabular y, si ésta tuviera mas

de una variable, cudl de ellas queremos tabular.

La sintaxis de la funcion prop.test es la siguiente. Dicha sintaxis también nos servira para los

contrastes de comparacién de dos proporciones:

prop.test(x, n, p = NULL, alternative = c("two.sided", "less", "greater"),

conf.level = 0.95, correct = TRUE)
Vamos a comentar con detalle cada uno de los argumentos de la funcion:

= X puede especi car dos cosas. O bien simplemente el nimero de éxitos, o bien, mediante una

matriz de dos columnas, el nimero de éxitos y de fracasos en cada muestra.

= n especi ca el nimero de datos de la muestra en el caso en guesea el nimero de éxitos, y

es ignorado en el caso en gue proporcione también el nimero de fracasos.

= pes el vector de probabilidades de éxito bajo la hipétesis nula. Debe ser un vector de la misma

dimension que el nimero de elementos especi cado en

= alternative especi ca la direccion de la hipétesis alternativa, tomando los valore&wo.sided",

"greater" o "less".
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= conf:level es el nivel de con anza de los intervalos que se muestran entre los resultados.

= correct especica si se usa la correccion por continuidad de Yates. Obsérvese que la opcion

por defecto es que si se use esta correccion.
El ejemplo anterior podemos ejecutarlo rapidamente de dos formas:

1. prop.test(x=926,n=1225,p=0.75,alternative="greater",correct=FALSE) o bien

2. prop.test(x=cbind(926,299),p=0.75,alternative="greater",correct=FALSE) . En esta
linea, la funciéncbind() sirve para concatenar los valores que aparecen entre paréntesis como

columnas de una matriz.

Comentar nalmente que la prueba binomial exacta puede realizarse mediante la funcidsinom.test,
cuya sintaxis basica es similar a la derop.test:
binom.test(x,n,p=0.5,alternative=c("two.sided","less","greater"),

conf.level=0.95)

7.4. Contraste para la diferencia de proporciones

Las pruebas que R utiliza para este tipo de contrastes de nuevo se basan en el uso del estadistfco
comparando las frecuencias observadas en ambas muestras con las que aparecerian bajo la hip6tesis

nula, o también en la conocida como prueba exacta de Fisher.

7.4.1. Enunciado y planteamiento del problema

Vamos a trabajar sobre el siguiente enunciado:

A raiz de la alarma creada entre la opinion publica por la repercusion que tuvo el caso de
un blogue de edi cios con un transformador en su planta baja y donde un gran porcentaje
de vecinos sufrié cancer, se decide realizar un estudio para tratar de encontrar relacién

entre la cercania de un transformador eléctrico y la incidencia del cancer.

Para ello, se eligid una muestra aleatoria de edi cios con transformadores en su planta
baja durante un periodo de mas de 10 afios, contabilizando el nimero de habitantes
en ellos, 215Q y todos los casos de cancer detectados en los 5 ultimos af8g, Por

su parte, se recolectd otra muestra aleatoria de control con edicios que no tuvieran

ningun transformador eléctrico cercano, contabilizando también el nUmero de personas,
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220Q y el numero de casos de cancer en ellos en los ultimos 5 afi@3. En ambas
muestras, los expertos procuraron eliminar la posibilidad de ruidos, es decir, la presencia
de otros factores que pudieran incidir en variar la incidencia del cancer en alguna de las

muestras3

A la luz de los datos de este estudio, ¥%podemos armar que la cercania de un trans-
formador eléctrico aumenta la proporcion de casos de cancer? (Utilicese un nivel de

signi cacién del 5 %)

Sillamamospct ala proporcién de casos de cancer en los edi cios con transformador cercanpsyt a
la proporcion analoga en los edi cios sin transformador, nos piden que contrastembly : pct = pst

frente aH;y : pcT > psT.

7.4.2. Resolucion del problema mediante R Commander

Antes de comenzar hay que decir que, al igual que en el ejemplo anterior, podriamos tener los datos
en un archivo y tratarlos directamente desde affi mediante la opcionEstadisticos! Proporciones

I Test de proporciones para dos muestrassin embargo, tan solo es necesario conocer el niumero de
éxitos y fracasos en cada una de las dos muestras, utilizando la opciBstadisticos! Proporciones

I IPSUR Enter table for independent samplesEn la ventana emergente (Figura 7.7) tenemos que

especi car:

= NUmero de éxitos y fracasos en la primera muestra. En nuestro caso, 37 y 2113.
= NUmero de éxitos y fracasos en la segunda muestra. En nuestro caso, 33 y 2167.
= Un nivel de signi cacion para el intervalo de con anza.

= El sentido de la hipotesis alternativa. En nuestro caso, unilateral a la derecha.

= El tipo de test. En este caso dejamos la opcion por defecto, pero podemos elegir correccion

por continuidad o prueba exacta de Fisher.

Los resultados son los siguientes:

2-sample test for equality of proportions

3 Aunque parezca obvio, quiero dejar claro que tanto el enunciado como los datos del ejercicio son cticios. Con el
enunciado sélo quiero describir someramente, de una forma muy esquematica, como podria realizarse un estudio de
este tipo.

“Tendrfan que estar en una Unica columna, con una segunda variable tipo factor que distinga a qué muestra
pertenece cada dato. Recordemos la opciémpilar que ya hemos trabajado para eso.
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Mumber of Rows (samples): | z

Introducir las Frecuencias:

SUCCEss Failure
T 37 2113
=) 33 2167

Options:

Confidence Level (samples=2): 0,95
Hipatesis alkernativa

Eilateral i
Difference < 0 (samples=2) ()
Difference = 0 (samples=2) @§
Tipo de prueba

Aproximacion normal )

Mormal approximation with '®)
conkinuity correction (samples=2)

[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Avuda l

Figura 7.7: Test para la comparacién de proporciones

without continuity correction

data: .Table

X-squared = 0.3352, df = 1, p-value = 0.2813
alternative hypothesis: greater

95 percent confidence interval:

-0.004071904 1.000000000

sample estimates:

prop 1 prop 2

0.01720930 0.01500000

Lo que realmente nos interesa es el p-valor, que aparece en la tercera lin@2813, y que indica que
no se puede rechazar la hipétesis nula en favor de la alternativa, es decir, no podemos, con los datos
existentes, asegurar con un 95% de con anza que la proporcién de casos de cancer sea superior en

los edi cios que tengan un transformador eléctrico en su planta baja.

La prueba exacta de Fisher se utiliza para contrastar la relacion entre las dos variables cualitativas
gue constituyen la tabla de contingencia, pero no admite la posibilidad de contrastar si una propor-
cion en una poblacion es mayor que en otra. Para realizar una prueba de este tipo podemos, por

ejemplo, elegirEstadisticos! Tablas de contingencial Enter and analyze two-way table... (HH)
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En la ventana emergente introducimos las frecuencias de la tabla y elegimos el tipo de prueba.

7.4.3. Resolucién mediante cédigo

El contraste se realiza de nuevo mediante la funcioprop.test() , pero previamente debemos co-

mentar algo acerca de cémo introducir los datos.

Los éxitos y los fracasos de cada muestra deben ir en dos las de una matriz de dos columnas, es

decir, con una estructura como la siguiente:

N° de éxitos de la muestra 1(n11) | N° de fracasos de la muestra {ni»)

N° de éxitos de la muestra An»1) | N° de fracasos de la muestra 2n5,)

Para crear una matriz asi se utiliza la funcibnmatrix, a la que tenemos que especi carle mediante
un vector los elementos de la matriz, las dimensiones de la matriz y el sentido en el que vienen

especi cados los elementos. En nuestro caso seria

= matrix(c( Nni1;N12;N21;N22),2,2,byrow=TRUE) 0 bien

= matrix(c( ni1;N21;N12;N22),2,2,byrow=FALSE).

En el ejemplo, seria de la siguiente forma:
tabla<-matrix(c(37,2113,33,2167),2,2,byrow=TRUE)

Finalmente, la aplicacion de la funciénprop.test seria la siguiente:
prop.test(tabla, alternative='greater', correct=FALSE)

Decir por dltimo que la prueba exacta de Fisher se realiza con la funciérsher.test, que tiene
una sintaxis parecida a la deprop.test, aunque admite muchos mas argumentos en funcién de las
caracteristicas de la tabla de contingencia a analizar. Para usuarios interesados, recomiendo el uso

de la ayuda mediante? sher.test.

7.5. Contraste para la comparacion de varianzas

7.5.1. Enunciado y planteamiento del problema

En una comercializadora de aceite de oliva se envasan botellas de 1 litro pero, como
ocurre en cualquier proceso industrial, el volumen de llenado de cada botella no es ex-

actamente de un litro, sino que se producen variaciones aleatorias en el volumen real
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con el que se llenan. El ingeniero responsable del control de calidad es consciente del

problema que supone esta variabilidad en el volumen de llenado.

De cara a tratar de reducirla, la empresa se plantea cambiar la maquina de llenado, pero
previamente quiere probarla para garantizarse que la inversion merece la pena. Para ello
calibra la maquina para llenados de 1 litro y recopila los datos de llenado @60 botellas.

Un analisis exploratorio inicial no le hace pensar que estos datos se salgan de la hipétesis
de normalidad. También realiza un muestreo de otras 100 botellas con la vieja maquina,
en las mismas condiciones (horario, operarios que extraen las muestras, etc.) que las
100 botellas muestreadas con la nueva maquina. De nuevo no hay evidencias de que los

datos se separen de la normalidad.

A la luz de esos datos, ¥spuede concluir el ingeniero de control de calidad que la nue-
va maquina de llenado disminuye la variabilidad del volumen con el que se llenan las

botellas? (Utilicese un nivel de signi cacion del 5 %).

Los datos se encuentran en el cher@ceite.txt.

Lo que vamos a plantear para resolver el problema es un contraste de igualdad de varianzas (o de
desviaciones tipicas). Si notamosy a la desviacion tipica del volumen de llenado bajo el viejo
proceso y n a la desviacion tipica del volumen de llenado bajo el nuevo proceso, se trata de

contrastar Hg: v = yn frenteaH:: v > n.

De nuevo vamos a asumir desde el principio que los datos proceden de distribuciones normales.

7.5.2. Resolucion del ejercicio mediante R Commander

Al igual que hicimos alli, necesitamos que los datos se encuentren apilados en una Unica variable y
gue una segunda variable tipo factor distinga de qué muestra procede cada dato. Eso ya lo hicimos

anteriormente.

Elegimos la opcidnEstadisticos! Varianzas! Test F para dos varianzasEn la ventana de entradas

hay que especi car:

= La variable que de ne los grupos Maquina en nuestro caso) y la variable explicadal{lenado).

= La hipétesis alternativa. Aqui es importante que recordemos que el factoMaquina) se ordena
alfabéticamente, luego la primera muestra es la del proceso nuevo y la segunda la del viejo.

Por tanto, dado que queremos la alternativaH; : v > \, tenemos que elegir la opcion
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Test F de dos varianzas EJIEIEI

Grupos (elegir uno) Variable explicada (eleqgir una)

Diferencia: <Mo hay grupos selecionados =
Hipdtesis alternativa

Bilateral "y

Diferencia =0 (3

Diferencia = 0 ()

Mivel de confianza: |95

[ Acepkar ][ Zancelar ]

Figura 7.8: Test de igualdad de varianzas

Diferencias < 0. Eso es porqueDiferencias se re ere a la diferencia entre el primer grupo

(nueva) y el segundo grupo (vieja).

= El nivel de con anza para el intervalo de con anza.

Los resultados son los siguientes:

F test to compare two variances

data: Llenado by Maquina

F = 1.1016, num df = 99, denom df = 99, p-value = 0.6844
alternative hypothesis: true ratio of variances is less than 1
95 percent confidence interval:

0.000000 1.535685

sample estimates:

ratio of variances

1.101590

En la tercera linea podemos ver que aparece el valor del estadistiEg los grados de libertad en el
numerador y el denominador y el p-valor. Esg = 0:6844indica que no hay su cientes evidencias

en los datos para concluir que el proceso nuevo disminuya signi cativamente la varianza de los
diametros. De hecho, observemos que las propias varianzas muestrales indican que la varianza de la

nueva maquina es mayor que la de la vieja maquina.
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7.5.3. Resolucién mediante cédigo. La funcion var.test

Esta funcion tiene una sintaxis muy parecida a las anteriores:

var.test(x, y, ratio = 1, alternative = c("two.sided", "less", "greater"), conf.level

= 0.95)
= X corresponde al vector de datos de la primera muestra.
= y es el vector de datos de la segunda muestra.

= ratio es el cociente hipotético con el que se compara. Habitualmente deseamos contrastar que
las varianzas son distintas, o lo que es lo mismo, que su cociente es 1, asi que la opcién por

defecto es precisamenteatio=1 .

= alternative especi ca la hipotesis alternativa: "two.sided" paraH;: 16 2, "less" para

Hi: 1< ,y"greater" paraHi: 1> 2.

= conf:level es el nivel de con anza del intervalo para el cociente de varianzas que se muestra

en las salidas.

Para la resolucion del ejemplo anterior, tendriamos el siguiente codigo:
Datos.aceite<-read.table("aceite.txt",header=TRUE,sep="\t",dec=",")
var.test(Datos.aceite$Nueva.maquina,Datos.aceite$Vieja.maquina,

alternative="less")

7.6. ANOVA de un factor

7.6.1. Enunciado y planteamiento del problema

Una compafiia quimica recoge informacion sobre las concentraciones maximas por hora
(en g=m3) de SO, para cuatro de sus plantas de energia. %Los resultados permiten
concluir a la compafiia que hay diferencias entre las concentraciones maximas por hora

entre las cuatro plantas? (Utilicese un nivel de signi cacion del 5%).

Los datos se encuentran en el cher®sO2.txt. Se re eren a 4 lugares, y se nos pide valorar si se
detectan diferencias (signi cativas) entre ellos. Asumiendo que se trate de datos procedentes de
distribuciones normales con varianzas iguales, vamos a abordar el problema mediante una prueba

ANOVA.
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Leer archivo de texto, portapapeles Q|E|E|

Introducir el nombre del conjunto de datos; Datos

Mombres de las wariables en el fichera: v

Indicador de datos ausentes: A !
Localizacidn del archiva de datos
Sistema de archivo local (&)
Portapapeles @
Diteccidn URL Y
Separador de campos

Espacio en blanco ()

Comas O Datos g@[g'

Tabuladares O]

FPlantal Plantas FPlantald FPlantad

Otra () Especificar:

) _ | 470.66835 1216.3947 §19.3774  675.7449

Caracter decimal -
Pnto[] O A 577.9316 786.0358 1145.5565 462.5541
: <533.1441 1053.0202 763.4743 1051.3286
Coma[] @] 50,0821 921.78522  734.5020 742 .3305
| aceptar | | cancelar | [ avds | = NA 904.5848 ML 875.0763
& A A Wi 7258.2393

Figura 7.9: Importando los datos del contenido deT iO, del carbo6n

7.6.2. Resoluciéon mediante R Commander

En primer lugar, como es obvio, debemos importar los datos. Si abrimos el cher8O2.txt con el
bloc de notas veremos que los nombres de los lugares aparecen en la primera la y que los datos
estan separados por tabulaciones. Esta es toda la informacién que necesitamos para importar los
datos (Figura 7.9 a la izquierda). El aspecto que tiene el conjunto de datos tras la importacién

aparece en la Figura 7.9, a la derecha.

Observemos que algunos de los valores aparecen cohé., es decir, como no disponibles, como
datos faltantes. Eso es debido a que la muestra no es del mismo tamafio en los 4 lugares donde
se muestrea, por lo que el editor tiene quesllenar con valoresNA las casillas donde no hay valor

muestral.

Eso nos hace ver que aqui tenemos el mismo problema que con el contraste de muestras independi-
entes: hay que transformar los datos para que R Commander realice el andlisis. Lo que tenemos que
hacer es lo mismo que hicimos alli, apilar los datos para que aparezcan todos ellos en una misma
columna y con una nueva variable que indique el lugar de donde procede el valor muestra. En la
Figura 7.10 a la izquierda aparece la ventana de entradas de la opci@atos! Conjunto de datos
activo ! Apilar variables del conjunto de datosA la derecha aparecen los datos apilados. Si nos
jamos, hay algunos valoresNA. No tenemos que hacerles caso, ya que son aquellos que han sido

apilados de los originales, pero R los ignorara.

Los datos ya estan dispuestos para ser analizados. Seleccionamos la opé&étadisticos! Medias
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Apilar variables

‘ariables (eleqgir dos o mas)

Flanta4

Mombre del conjunto de datos apilados:
Mombre de la variable:

Mombre del Factor:

470.

[

[T, Y

-]

0

Dakos, apilados

675,

302

462.

Planta|

1051.

742 .

[ Aceptar l [ Cancelar l

[ Ayuda

|

878,

T2E.

Datus[:]i

G533
9316
1441
0g21
A
ML

L3947
L0358
L0202
L7822
. 5548

ML

carare
. 5565
4743
L5020

ML

A
7449
S541
3286
3305
0763
2393

- BB

FPlanta
Plantal
Plantal
Plantal
Flantal
Plantal
Plantal
Flantaz
PlantaZ
Planta:
Plantas
PlantaZ
Plantad
Plantad
Plantas
Plantal
Plantas
Plantas
Flantai
Plantad
Plantad
Plantad
Plantad
Flantad
Plantad

Figura 7.10: Apilando los datos del contenido d&'iO» del carbon

Analisis de varianza de un factor

B EoX;

Grupos {elegir una)

Planta

Introducir un nombre para el modelo: | AnovaModel, 1

Wariable explicada {elegir una)

Comparaciones dos a dos de las medias [

[ Aceptar ][ Cancelar ] [ Ayuda ]

Figura 7.11: Contraste de igualdad de medias en poblaciones apareadas

I ANOVA de un factor y se abre una ventana de entradas como la de la Figura 7.11. En ella hemos
de seleccionar la variable que estamos analizando asi como el factor que distingue los grupos, en

nuestro caso, los lugares donde se tomaron las muestras.

Los resultados aparecen en la Figura 7.12:
= La variable de respuesta, es decir, la variable que estamos analizando como posiblemente

afectada por el factor, esSO2.

= A continuacion aparecen los grados de libertad, la suma de los cuadrados y la media de los

cuadrados entre grupos y dentro de los grupos.
= Aparece en la penultima columna el valor del estadistico de contraste, 4.1043.
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DEf Zwum Zq Mean 2 F walue Pr(=F)
Flanta 3 364508 121503 4.1043 0O.02595 *
Residuals 15 444055 29604
Signif. codes: 0O '#¥** Q0.001 '**%' Q.01 '*" Q0,05 ', 0.1 ' 1
5 ohservations deleted due to missinghess

> numSwmnsry (Datos. apilados$302 , groups=Datos.apiladosiPlanta,
+ statistics=c("mean™, "=d4d"))
mean sd n N

Flantal 587.7103 102.3622 4 2
Flanta:z 976.3635 164.2Z005 5 1
Flantai S866.4776 191.3236 4 2
Flanta4 756.59340 197.4635 &6 0O

Figura 7.12: Resultados del ANOVA

= En la dltima columna aparece el p-valor del contraste, 0.02595.

Visto este p-valor, podemos concluir que con los datos muestrales aportados se detectan difer-

encias signi cativas entre los niveles medios d802 medidos en los 4 lugares.

= Aparecen al nal los valores muestrales de las medias, las desviaciones tipicas y el nimero de

datos de cada muestra.

7.6.3. Resolucion mediante cddigo. La funcién aov

La sintaxis de esta funcién varia ligeramente de las anteriores porque obliga a presentar los datos en
forma de modelo, a través de una férmula. Concretamente, necesitamos, como en R Commander,
gue todos los datos de todas las muestras estén contenidos en una Unica variable, y que una segunda

variable de tipo factor especi que a qué grupo pretenece cada dato.

Imaginemos quex; es un vector de dimensiém; conteniendo la primera muestrax, es un vector de
dimensionn, que contiene la segunda muestra y asi sucesivamente hasta kogrupos del problema.
Una forma muy simple de generar los datos necesarios para aplicaov y que es equivalente a la

opcion Apilar datos de R Commander es
Datos<-data.frame(Variable=c(x1,x2,...,xk),
Grupo=factor(c(rep(1,nl),rep(2,n2),...,rep(k,nk))))

Una vez que tenemos preparados los datos, veamos cdmo es la sintaxis basicaale
aov(Variable~Grupo,data=Datos))

Como podemos ver, solo tenemos que especi car el nombre de la variable que contiene los datos
(Variable), el nombre del factor que distingue a qué grupo pertenece cada datGKupo) y el nombre
de la hoja de datos Datos). La expresionVariable~Grupo se conoce en Estadistica como Brmula

del modelo Lo que viene a decir es que se trata de explicar la variabilidad de la variabMariable
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mediante el conocimiento de la variableGrupo®.

Finalmente, hay que decir que al ejecutar la funciéraov solo se muestra en pantalla la particion
de la varianza que resulta del ANOVA, pero no la tabla de éste que permite concluir el contraste.
Para obtener la tabla de ANOVA es necesario aplicar la funciorsummary() al resultado deaov().

Cocretamente, habria que ejecutar
ANOVAc<-aov(Variable~Grupo,data=Datos))
summary(ANOVA)

0 simplemente

summary(aov(Variable~Grupo,data=Datos)))

Con todo, la resolucién del ejemplo se lograria de la siguiente forma:
Datos<-read.table("SO2.txt2,header=TRUE,sep="\t",dec=",")
x1<-Datos$Plantalfis.na(Datos$Plantal)==0]
nl<-length(x1)
x2<-Datos$Planta2[is.na(Datos$Planta2)==0]
n2<-length(x2)
x3<-Datos$Planta3[is.na(Datos$Planta3)==0]
n3<-length(x3)
x4<-Datos$Planta4[is.na(Datos$Planta4)==0]
n4<-length(x4)

Datos<-data.frame(Variable=c(x1,x2,x3,x4),
Grupo=factor(c(rep(1,nl),rep(2,n2),rep(3,n3),rep(4,n4))))
summary(aov(Variable~Grupo,data=Datos))

Recordemos que al importar los datos, se han colado algunos valores ausentes, ya que no todas
las muestras tienen el mismo numero de datos. Evitamos cualquier confusién cuando de nimos los
vectores x1; x2; x3; x4 con sélo los datos que no solNA, a través de la funcidnis.na(). Esta
funcion es un operador légico que sera 1 o TRUE si el argumento Bi®\ y serda 0 o FALSE si no lo

es.

SEl simbolo ~ se obtiene mediante la combinacién de teclas ALT+126 o ALT GR+4.
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Ejercicios propuestos

Es un tépico que las mujeres conducen peor que los hombres. Un ingeniero mecanico que
trabaja en cuestiones relativas a seguridad vial quiere realizar una comprobacion al respecto
en la poblacion que le atafie. Concretamente, se interesa por el porcentaje de varones causantes
de accidentes de tra co. En una muestra aleatoria de accidentes, descubre que ek de ellos

fue un varoén el causante. Sabiendo que el porcentaje de varones en la poblacion es del 49 %,
Yitiene evidencias el ingeniero que existan diferencias entre hombres y mujeres como causantes

de accidentes de tra co? (Utilicese un nivel de signi cacion del 5%).

. En una empresa los operarios de planta constituyen un colectivo de 528 empleados, de los

cuales 79 sufren problemas de espalda. Los administrativos, por el contrario, son 32, de los
cuales 7 sufren problemas de espalda. %Se tienen evidencias de que los administrativos sufren
mas problemas de espalda que los operarios de planta? (Utilicese un nivel de signi cacion del

5 %).

. El archivo EjercicioDescriptiva.xls contiene datos relativos a la edad media de todos los mu-

nicipios de Andalucia. Con base en estos datos, ¥podemos concluir que la existen diferencias
en los promedios de la edad media de los municipios de Jaén y Malaga? (Utilicese un nivel de

signi cacion del 5%).

El mismo archivo también contiene datos relativos a la tasa de actividad en los municipios
andaluces. Contrastar si existen diferencias signi cativas en los promedios de las tasas de

actividad de los municipios de las 8 provincias. (Utilicese un nivel de signi cacion del 5%).

. Una empresa se plantea comprar una herramienta que podria ayudar a sus empleados en la

ejecucion de las tareas mas comunes, pero solo le resultara rentable si, en promedio, mejora el
rendimiento en mas de dos minutos por cada 100 tareas. Para contrastar este hecho, contabiliza

el tiempo (en minutos) que 40 trabajadores necesitan para realizar 100 tareas con y sin la nueva

herramienta. Los datos aparecen en el cherterramienta.txt. %Debe la empresa comprar la

nueva herramienta? (Utilicese un nivel de signi cacion del 5 %).
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Capitulo 8

Contrastes de hipotesis no parameétricos

Objetivos :

1. Realizar contrastes 2 de bondad de ajuste para evaluar los ajustes mediante distribuciones

discretas.

2. Realizar contrastes de Kolmogorov-Smirno de bondad de ajuste para evaluar los ajustes

mediante distribuciones continuas.

3. Realizar contrastes 2 de independencia para valorar la relacion existente entre variables

cualitativas.

8.1. Contrastes de bondad de ajuste

R Commander no dispone de opciones de menu para realizar los contrastes de bondad de ajuste
gue hemos estudiado. Es por ello que debemos utilizar el cédigo de R directamente para dichos

contrastes.

8.1.1. Contraste 2 de bondad de ajuste

En el caso del test ? de bondad de ajuste debemos instalar y cargar un paquete adicional de R

llamado vcd!. Recordemos que para ello debemos hacer lo siguiente:

1. Ejecutar la opcién del menl de RPaquetes! Instalar paguete(s) Nos pedira un mirror

desde el que descargar el paquete, eligien@pain. Después buscamos el paquetecd en la

lista emergente.

!David Meyer, Achim Zeileis, and Kurt Hornik (2009). vcd: Visualizing Categorical Data. R package version 1.2-4.
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2. Ejecutar la opcion del menu de RPaquetes! Cargar paquete eligiendo ved

Este paquete permite ajustar los parametros de las distribuciones mediante un método distinto al
de méxima verosimilitud, llamado método de la minima 2, y realizar el test 2 de bondad de ajuste
para las distribuciones de Poisson, binomial y binomial negativa. Indirectamente también permite
la distribucion geométrica, considerando que ésta es un caso particular de la binomial negativa.
La funcién para ello esgoodfit() , cuya sintaxis béasica es:

ajuste<-goodfit(datos, type="distribuciéon", par, method="MinChisq")

Fijaros que le hemos puesto nombre al resultado de la funciémj(ste). Eso es para poder sacar de

€l varios resultados, como veremos enseguida. Vamos a especi car los argumentos con detalle:
1. datos es el vector de datos de la muestra.

2. type es la distribucion que consideramos en el ajuste. Los valores posibles spoisson"”,

"binomial" y "nbinomial”.

3. par es la lista de los pardmetros de la distribucion del ajuste. S6lo lo usaremos para el caso de
la geométrica. Teniendo en cuenta que un&eo(p) es unaBN (1;p), si queremos el contraste
para un ajuste mediante una distribucién Geo(p), tenemos que ponetype="nbinomial" vy

par=list(size=1,prob=p)
4. method="MinChisq" es la opcion para que realice el test?. Debemos dejarlo jo siempre.
Los resultados quegoodfit()  proporciona son lo siguientes:

1. summary(ajuste) dara el valor del estadistico 2, los grados de libertad y el p-valor del test.
Hay que decir que no agrupa casillas con frecuencias esperadas inferiores a 5. Si hay alguna

casilla asi, aparecera u mensaje de alarma.

2. plot(ajuste)  dibuja la funcibn masa junto con el diagrama de barras del ajuste, en escala
de raiz cuadrada. Las barras del diagrama aparecen alineadas con la funcion masa, de manera

que la falta de ajuste se aprecia en la base de las barras.
3. ajuste devuelve la tabla de frecuencias observadas y esperadas.
4. ajuste$par devuelve la estimacion de los parametros por el método de la minimé&.

Vamos a volver sobre los mismo ejemplos que utilizamos en la practica sobre estimacion por maxima
verosimilitud. Recordad que alli calculamos las estimaciones y dibujamos las funciones masa junto
con los diagramas de barras, pero comentamos que aun no podiamos decidir si los ajustes eran

buenoso malos Ahora es el momento de terminar con esa cuestion.
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8.1.1.1. Para la distribucion de Poisson

En el Cuadro 8.1 aparecen de nuevo los datos sobre el niimero de muertes en las 20 compaiiias del
ejército prusiano debidas a coces de caballos. Esos datos estan en el chbaiosMuertesCoces.rda
En su momento ajustamos para esos datos una distribucioR oisson(0:61). Si ese ajuste fuese

bueno, podriamos concluir que las muertes se producen por puro azar en las distintas compaiiias.

Muertes/afio Frecuencia

0 109
1 65
2 22
3 3
4 1

Cuadro 8.1: Distribucion de frecuencias en el ejemplo del ejército prusiano

Carguemos los datos del chero. El conjunto de datos y la variable del conjunto de datos se llaman
ambosmuertes Para realizar el test 2 de bondad de ajuste debemos ejecutar el siguiente codigo:
1. ajuste.poisson <- goodfit(Datos.muertes$Muertes, type = "poisson”,method="MinChisq")

Esto generara el objeto llamadaajuste.poisson que contiene los resultados del test 2.

2. ajuste.poisson$par devuelve lo siguiente:
$lambda
[1] 0.6139969
Por lo tanto, el ajuste por el método de la minima 2 es unaP oisson(0:614). La diferencia
entre la estimacion méaximo-verosimil y la de la minima 2 es de menos de 4 milésimas.
3. summary(ajuste.poisson) . Devuelve el siguiente resultado:
Goodness-of-fit test for poisson distribution
X2 df P(> X"2)
Pearson 0.594649 3 0.8976563

Tenemos, por tanto, que el valor del estadistico de contraste es 0.594, los grados de libertad son
3y el p-valor es0:8976563 Ese p-valor nos permite aceptar la hipétesis nula, es decir, concluir
gue no existen evidencias en los datos en contra de que estos se ajusten aRinasson (0:614).

De hecho, el p-valor es altisimo, lo que indica que el ajuste es excelente.

4. plot(ajuste.poisson) . Devuelve la Figura 8.1. Pueden verse solo ligeros desajustes en las

bases de las barras.
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10 7 4.<

sqri{Frequency)

0 1 2 3 4

Mumber of Occurrences

Figura 8.1: Diagrama de barras y ajuste de Poisson en el ejemplo de las muertes por coces de
caballos

5. ajuste.poisson devuelve la siguiente tabla:
Observed and fitted values for poisson distribution
with parameters estimated by “MinChisq'
count observed fitted
0 109 108.2366935
1 65 66.4569976
2 22 20.4021963
3 3 4.1756286
4 1 0.6409558

Podemos ver que las dos ultimas frecuencias esperadas son inferiores a 5. Por ello, en la ventana

de mensajes aparece lo siguiente:

AVISO: Warning in summary.goodfit(ajuste.poisson) : Chi-squared approximation may

be incorrect

8.1.1.2. Para la distribucion geométrica

Los datos que manejamos se referian a los tiempos (ems) que transcurren entre una muestra
aleatoria de 250 paquetes en una determinada transmision telematica, datos que se encuentran en

el chero tra co.telem.rda .
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Cargamos los datos. El conjunto de datos se llamBatos.tra co y la variable tiempos.entre.paquetes

Para realizar el ajuste ejecutamos el siguiente codigo:

1. ajuste.geom <- goodfit(Datos.trafico$tiempos.entre.paquetes, type = "nbinomial”,
method="MinChisq", par=list(size=1))
2. ajuste.geom$par devuelve lo siguiente:
$size
1] 1
$prob
[1] 0.1129637

Por lo tanto, el ajuste por el método de la minima 2 es unaGeo(0:113). En su momento vimos
gue la estimacién por maxima verosimilitud dep era0.117591722 De nuevo la diferencia entre

ambas estimaciones es del orden de milésimas.

3. summary(ajuste.geom). Devuelve el siguiente resultado:
Goodness-of-fit test for nbinomial distribution
XA2 df P(> X~2)
Pearson 14.66274 29 0.9874704

Tenemos, por tanto, que el valor del estadistico de contraste es 0.594, los grados de libertad
son 3y el p-valor e):987. Ese p-valor nos permite aceptar la hipétesis nula, es decir, concluir
gue no existen evidencias en los datos en contra de que estos se ajusten aRinasson (0:614).

De hecho, el p-valor es altisimo, lo que viene a decir que el ajuste es excelente.

4. plot(ajuste.geom) . Devuelve la Figura 8.2. A pesar de que el p-valor indica que el ajuste
es excelente, se observan bastantes desajustes, incluso en los valores iniciales que, al tener

frecuencias mayores, deberian estar mejor ajustados.

5. ajuste.geom devuelve la tabla de frecuencias observadas y esperadas. Es demasiado larga
para ponerla aqui, pero podeis ver que hay multitud de casillas que deberian ser agrupadas.
Eso puede estar provocando que el p-valor no corresponda con la realidad de la distribucion

del estadistico de contraste.
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Figura 8.2: Diagrama de barras y ajuste geométrico de los datos de tra co telematico

8.1.1.3. Para la distribucion binomial negativa

Con los mismos datos tratamos de ajustar una distribucién binomial negativa. Vamos a hacerlo de

nuevo aqui:

1. ajuste.nbinom <- goodfit(Datos.trafico$tiempos.entre.paquetes,
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type = "nbinomial",method="MinChisq")

. ajuste.nbinom$par devuelve

Psize

[1] 1.165172
$prob

[1] 0.1301135

Si recordamos las estimaciones por maxima verosimilitud, vemos de nuevo que no son muy

distintas de éstas.

. summary(ajuste.nbinom) devuelve

Goodness-of-fit test for nbinomial distribution
X"2 df P(> X"2)
Pearson 12.65186 28 0.9943238
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Figura 8.3: Diagrama de barras y ajuste geométrico de los datos de tra co telematico

Tampoco hay evidencias en contra del ajuste mediante unBN (1:165 0:130). Ademas, el p-
valor es superior aun al del ajuste mediante la distribucion geométrica, luego éste es mejor que

aguel. No obstante, al igual que antes, también hay muchas casillas con frecuencias esperadas

inferiores a 5.

4. plot(ajuste.nbinom)  devuelve la Figura 8.3. Los desajustes son ligeramente inferiores.

8.1.1.4. Para la distribucion binomial

Para nalizar, consideremos el siguiente ejemplo. Se analizan camadas de ratas que dan a luz a
20 congéneres. Se les suministra una droga para analizar su toxicidad y se contabilizan el numero
de crias que sobreviven hasta los dos meses. Los datos, referentes a 150 camadas de 20 crias,
se encuentran en el cherocrias.camadas.rda donde el conjunto de datos activo tiene el mismo
nombre, crias.camadasy la variable se llamacrias.supervivientes Vamos a ver si una distribucién
binomial es adecuada para ajustar esos datos, en cuyo caso podriamos inferir que el comportamiento
de las camadas es independiente y que la probabilidad de supervivencia al farmaco es constante.

Querriamos, ademas, una estimacion de esta probabilidad de supervivencia.

Cargamos el chero con los datos. El cédigo a ejecutar es el siguiente:

1. ajuste.binom <- goodfit(crias.camadas$crias.supervivientes, type = "binomial", method="MinChisq",

par=list(size=20)) . Aqui es importante incluir el parametro n = 20, ya que, de no hacerlo,
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R consideraria como valor den el maximo valor de la variable, que podria no ser 20 (de hecho
no lo es).
2. ajuste.binom$par devuelve
$size
[1] 20
$prob
[1] 0.1607786
Es decir, la estimacién por el método de la minima 2 del parametro p esp = 0:161 La
estimacion por el método de maxima verosimilitud eg; = 0:158 En nuestro caso, el ajuste
de los datos viene dado por una distribuciorB (20; 0:161).
3. summary(ajuste.binom) devuelve
Goodness-of-fit test for binomial distribution
X2 df P(> X"2)
Pearson 11.40937 7 0.1217325

El p-valor superior a 0.05 indica que no hay evidencias en contra del ajuste de los datos
mediante la distribucion B (20;0:161). No obstante, de nuevo hay casillas con frecuencias

esperadas inferiores a 5.

4. plot(ajuste.binom)  devuelve la Figura 8.4. Debemos destacar, al menos, dos cuestiones:

a) Hay un desajuste entre lo observado y lo esperado bastante importante en la frecuencia

que constituye la moda, el valor 3.

b) La gra ca termina en el valor 8 porque no se observan valores en la muestra superiores a
8. Segun el modelo dado por la distribucioB (20;0:161), la probabilidad de que se den

valores superiores a 8 es 0.002.

8.1.2. Contraste de Kolmogorov-Smirno

Para el ejemplo con el que vamos a describir el contraste, consideremos los datos del chiemn-
pos.fallo.rda, que en su momento tratamos de ajustar mediante una distribucién exponencial. La

hoja de datos se llamab&Datos.tiempos.falloy la variable Afios.
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Figura 8.4: Ajuste de los datos de las crias supervivientes al farmaco mediante una distribucion
binomial

La distribucion resultante del ajuste fue exp(0:492). Vamos a contrastar ahora la bondad de este

ajuste. El cddigo es el siguiente:
ks.test(Datos.tiempos.fallo$Afos," "pexp”,0.492)
El resultado es

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: Datos.tiempos.fallo$Afos

D = 0.0485, p-value = 0.4805

alternative hypothesis: two-sided

Por lo tanto, no hay evidencias en los datos en contra del ajuste considerado mediante la distribucion

exponencial.

Fijaros que en el cddigo para usar la funcioks.test()  solo hay que introducir lo siguiente:

1. Los datos Patos.tiempos.fallo$Afios ).

2. La funcién de distribucién del modelo del ajuste, entre comillas. Por ejemplopexp , pgam-

ma, o pnorm (en nuestro caso, la distribucion exponencial).

3. Los parametros de la distribucién ajustada (en nuestro caso, = 0:492).
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| | Raza | |
Grupo | Blancos | Negros | Mestizos | Total
A 510 78 175 763
B 116 48 62 226
AB 37 10 18 65
@) 578 141 314 1033
Total 1241 277 569 2087

Cuadro 8.2: Distribucion de frecuencias observadas en funcion de la raza y el grupo sanguineo

Introducir, una tabla de doble .. Elil@ s

Mimero de filas: L 4
Nimern de columnas: _I_I 3
Introducir las frecuencias:
Blanco Megro: Mestiz
A S0 78 175
B 116 lg ez
AB 37 10 18
o 57s 141|314
Calcular porcentajes
Parcentajes por filas -
Porcentajes por columnas [
Total percentages I
Test de hipdtesis
Test de independzncia Chi-cuadrado v
Print chi-square components I
Print chi components (residuals) I
Imprimir las frecuencias esperadas |
'

Test exacto de Fisher

Aceptar 1[ Cancelar ] [ Ayuda

Figura 8.5: Ventana de entradas para tablas de contingencia

8.2. Contraste 2 de independencia

8.2.1. Mediante R Commander

Recordemos que este contraste sirve para valorar si existe relacion signi cativa entre un par de

variables cualitativas.

A modo de ejemplo, en la Revista Cubana de Hematologia, Inmunologia y Medicina Transfusional
(1997, Vol. 13(2), pp. 122-31), el articuloFrecuencia de los grupos sanguineos Al, A2, Aint, Ael,

B y O en donantes de sangrese plantea si el grupo sanguineo estd o no relacionado con la raza.
Para ello analizan una muestra de individuos donantes de sangre en relacién a su grupo sanguineo
(clasi cado en nuestro caso en A, B, AB y O) y su raza: descendientes de europoides (blancos),

descendientes de africanoides (negros) y mestizos (mezcla entre ambos)

Para realizar el contraste con R Commander, elegimos la opcidBstadisticos! Tablas de con-
tingencia ! Introducir y analizar una tabla de doble entrada Aparece una ventana como la de la

Figura 8.5. En ella tenemos que especi car lo siguiente:

1. El nmero de las y de columnas, mediante losscrolls que aparecen en la parte superior y
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gue podemos mover en un sentido o en otro segun queramos Mmas 0 menos las o columnas.
2. Los valores en si de la tabla.

3. Silo deseamos, podemos pedirle que saque en la ventana de resultados la tabla en porcentajes,

calculados por las, por columnas o sobre el total de la tabla.

4. El tipo de test que queremos. Podemos elegir entre tests con y sin correccién de Yates y
la prueba exacta de Fisher. En nuestro caso hemos elegido una prueb&sin correccién por

continuidad.

El resultado es el siguiente:

Pearson's Chi-squared test

data: .Table

X-squared = 37.1616, df = 6, p-value = 1.638e-06

Vemos el valor del estadistico de contraste (37.1616), los grados de libertad (6) y el p-valor, que
permite concluir que con esos datos podemos con rmar que existe relacion altamente signi cativa

entre el grupo sanguineo y la raza.

8.2.2. Mediante cddigo

De nuevo utilizamos la funcion chisq.test proporcionando simplemente la matriz de frecuencias

observadas:
Tabla<-matrix(c(510,78,175,116,48,62,37,10,18,578,141,314),4,3,byrow=TRUE)
chisq.test(Tabla,correct=FALSE)

En este caso, también se podria haber realizado una prueba exacta de Fisher mediante la funcion

sher.test.

8.3. Ejercicios propuestos

1. El chero muestral.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable discreta que
ya ajustamos en el capitulo de estimacion puntual. Se pide ajustar una distribucién binomial
a esos datos mediante el método de minima? y valorar si el ajuste es adecuado a los datos

mediante un test 2 de bondad de ajuste.
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] | Hombre | Muijer |

Diestro 43 36
Zurdo 44 16

Cuadro 8.3: Tabla de contingencia

] | Hombre | Mujer |

Fuma 120 112
No fuma 88 130

Cuadro 8.4: Tabla de contingencia

Ajustar una distribucion de Poisson a los datos que contiene el chermuestra2.rda mediante
el método de minima 2y valorar si el ajuste es adecuado a los datos mediante un test de

bondad de ajuste.

. El chero muestra3.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable discreta que

también ajustamos en su momento mediante estimadores de maxima verosimilitud. Se pide:

a) Ajustar una distribucion geométrica y una distribucién binomial negativa a esos datos

mediante el método de minima 2.

b) Segun el test 2 de bondad de ajuste ¥cuél de las dos distribuciones que ajusta mejor los

datos?

. El chero muestra4.rda contenia un conjunto de datos de valores de una variable continua que

ajustamos mediante maxima verosimilitud con una distribucién exponencial y una Gamma.

¥%Cudl de los dos ajustes, segun el test de Kolmogorov-Smirno , es mas preciso?

. El chero muestra5.rda contiene un conjunto de datos de valores de una variable continua que

ajustamos con una distribucion normal mediante el método de maxima verosimilitud. Segun

el test de Kolmogorov-Smirno , ¥sese ajuste es razonable?

. El Cuadro 8.3 muestra los datos de una muestra de hombres y mujeres segin si son diestros

0 zurdos en una tabla de contingencia. A la luz de esos datos, ¥podemos armar que existe

una relacion signi cativa entre el género y el ser diestro o zurdo?

. El Cuadro 8.4 incluye una tabla de contingencia sobre el habito de fumar de una muestra de

hombres y mujeres. %Se puede inferir, a raiz de ella, que hay una relacién estadisticamente

signi cativa entre el género y el habito de fumar?

. El Cuadro 8.5 contiene una tabla de contingencia basada en los datos de una muestra de
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] | Hombre | Mujer |

Obeso 35 33
No obeso 19 13

Cuadro 8.5: Tabla de contingencia

hombres y mujeres clasi cados commbesosy no obesos %Se puede decir, a la luz de esos

datos, que existe una relacién signi cativa entre el género y esa clasi cacion?

Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén 135



Capitulo 9

Regresion lineal simple

Objetivos:
1. Contrastar si la relacion entre pares de variables es estadisticamente signi cativa.
2. Ajustar la recta de regresion de una variable dependiente dada una variable independiente.

3. Realizar predicciones y estimaciones a partir de la recta de regresion.

4. Obtener intervalos de con anza para dichas predicciones y estimaciones.

9.1. Correlacion

A lo largo de esta seccion vamos a considerar los indicadores de consumo de agua y electricidad y
de generacion de residuos de los municipios de la provincia de Jaén recogidos en el chlenindi-

cadores.rda.

Vamos a comenzar recordando que la manera que tenemos de identi car el grado de relacién lineal
entre pares de variables es analizando el coe ciente de correlacion lineal entre dichos pares de

variables.

En el ejemplo de los municipios de la provincia de Jaén, vamos a comenzar preguntandonos por el
sentido y la fortaleza de las asociaciones lineales entre los indicadores que en su momento comen-
tamos: consumo de agua, de electricidad y residuos generados por cada 100 habitantes. Para ello

necesitamos los coe cientes de correlacion lineal entre ellos.
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agua.hab elec.hab res.hab

agua.hab 1.00 0.05 0.01
elec.hab 0.05 1.00 0.16
res.hab 0.01 0.16 1.00

Cuadro 9.1: Coe cientes de correlacion lineal entre los indicadores de consumo de los municipios de
la provincia de Jaén

9.1.1. Mediante R Commander

En el ment de R Commander elegimos la opcioBstadisticos! ResUmened Matriz de correla-
ciones En la ventana emergente debemos seleccionar las variabkegua.hab elec.haby res.hab El
resto de las opciones las dejamos en sus valores predeterminados. El resultado es la matriz que

aparece en el Cuadro 9.1.

Vamos a comentar con detalle los resultados:

= En la diagonal, obviamente, aparecen unos, ya que el coe ciente de correlacion lineal de una

variable consigo misma es uno.

= La matriz es simétrica, ya que el coe ciente de correlacion lineal también lo es, es decir, el

coe ciente de la variableX con la variableY es idéntico al de la variableY con la variable X .

= LOs coe cientes entre la variable relativa al consumo de agua por habitante con las otras dos
variables son practicamente cero, indicando que el grado de relacién lineal es practicamente

nulo.

= El coe ciente de correlacion lineal entre el consumo de energia eléctrica y la cantidad de
residuos producidos por habitante es ligeramente positivo, o que podria indicar cierto grado
de relacién directa entre ambas variables. Este dato vendria a decir, si se con rma, que parece
haber una ligera tendencia a que los municipios con mayor consumo eléctrico sean ademas los

gue mas residuos generen.

De todas formas, hasta ahora sélo hemos analizado estos coe cientes de una forma descriptiva,
cuando lo mas interesante es responder con claridad a la pregunta de si existe o no una relacion
estadisticamente signi cativa entre esos indicadores. Dicho de otra forma, re riéndonos, por
ejemplo, al coe ciente 0.164, %es su cientemente grande como para que indique una relacion es-
tadisticamente signi cativa o su valor podria deberse al azar? Esa misma pregunta es valida para
los otros dos coe cientes que, en principio, hemos dicho que sdemasiado pequefopara tenerlos

en cuenta: ¥sera eso cierto?
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Lo que implicitamente estamos haciendo con estos comentarios es plantear la necesidad de contrastar
si estos valores muestrales de los coe cientes son capaces o no de demostrar que los coe cientes de

correlacion poblaciones son signi cativamente distintos de cero.

Tenemos que hacerlo de dos en dos, no con las tres variables a la vez. Elegimos la opggiadisticos
I Resumened Test de correlaciony en la ventana emergente seleccionamos dos de las variables.
Tenemos, ademas, la opcion de elegir si el test es bilateral o unilateral. En nuestro caso la hipétesis

alternativa es que es distinto de cero, luego elegimos bilateral.
Para los datos relativos al consumo de agua y de electricidad los resultados son los siguientes:
Pearson's product-moment correlation

data: Datos$agua.hab and Datos$elec.hab

t = -0.4562, df = 92, p-value = 0.6493

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0

95 percent confidence interval:

-0.2477396 0.1566172

sample estimates:

cor

-0.04750735

Fijémonos que aparecen las variables que hemos elegido, el valor del estadistictbs grados de
libertad y, lo que es mas importante, el p-valor. En este caso, es muy superior a 0.05, asi que
no podemos rechazar la hipoétesis nula (el coe ciente es cero) en favor de la alternativa (el coe -
ciente es distinto de cero) o, dicho de otra forma, no hemos encontrado indicios de que exista una
relaciéon estadisticamente signi cativa entre el consumo de energia eléctrica y el consumo de agua

por habitante.

Aparece ademas, un intervalo de con anza al 95% para el coe ciente de correlacién lineal (que

contiene al cero, como cabia esperar) y el valor muestral del coe ciente.

En el caso del consumo de agua y la cantidad de residuos generados los resultados son los siguientes:
Pearson's product-moment correlation

data: Datos$agua.hab and Datos$res.hab

t = -0.0778, df = 92, p-value = 0.9381

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0

95 percent confidence interval:

138 Prof. Dr. Antonio José Séez Castillo. Universidad de Jaén



Métodos Estadisticos con R y R Commander

-0.2103830 0.1948254
sample estimates:

cor

-0.008111786

Las evidencias contra la hipotesis nula son aun menores. El p-valor indica que no hay en absoluto
evidencias de relacién entre el consumo de agua por habitante y el volumen de residuos generados

por habitante.

Finalmente, los resultados relativos al consumo de energia eléctrica y el volumen de residuos son

los siguientes:

Pearson's product-moment correlation

data: Datos$elec.hab and Datos$res.hab

t = 1.7571, df = 94, p-value = 0.08216

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-0.02298577 0.36573257

sample estimates:

cor

0.1783219

Como podemos ver, el p-valor (0.082) indica que existen leves indicios de relacion, pero no los

su cientes para a rmar que exista una relacién estadisticamente signi cativa entre las dos variables.

Para nalizar, hemos cometido un pequefio desliz que aun estamos a tiempo de corregir, ya que
directamente hemos analizado las posibles relaciones entre las variables como relaciones de tipo
lineal. Ya comentamos en clase que previamente era muy recomendable realizar un diagrama de

dispersién o nube de puntos para detectar otro tipo de relaciones.

En R Commander esto podemos hacerlo mediante la opcié@ra cas ! Matriz de diagramas de
dispersién Este andlisis es bastante rico, pero nosotros no hemaos visto la mayoria de las opciones
gue permite, por lo que seleccionamos sélo el analisis mas simple (ver Figura 9.1 a la izquierda). El
resultado aparece en la Figura 9.1, a la derecha. No aparecen patrones que hagan pensar en ningun

otro tipo de relacion.
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Matriz de diagramas de disper [Z||E|[z|
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Figura 9.1: Ventana de entradas para la obtencion de los diagramas de dispersion
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9.1.2. Mediante codigo. Las funciones  pairs() , cors() y cor.test()

La matriz con los diagramas de dispersion puede realizarse trivialmente mediante la funcigairs()
en cuya sintaxis basica tan sélo hay que facilitarle como entrada la matriz que constituyen las

muestras de las variables cuyas relaciones estamos analizando:
pairs(Datos[,c("agua.hab","res.hab","elec.hab™)])

La matriz de coe cientes de correlacion la facilita la funciéncor (), en cuya sintaxis basica de nuevo
hay que facilitarle como entrada la matriz de datos y especi car, si es necesario, qué hacer con las

observaciones faltantes. Por ejemplo, en el caso que nos ocupa,

cor(Datos[,c("agua.hab”,"res.hab","elec.hab")],use="complete.obs")

Debido a que hay datos faltantes, si no ponemasse="complete.obs" los coe cientes de correlacion
no seran calculados. Lo que especi ca ese argumento es que utilice sélo los casos que tengan todos

los valores de las variables disponibles.

Finalmente, el test de correlacién se realiza mediante la funciéoor.test (). Su sintaxis basica es

la siguiente:

cor.test(x, y, alternative = c("two.sided", "less", "greater"),
conf.level = 0.95)

Por ejemplo, para realizar los tres test de nuestro caso tendriamos
cor.test(Datos$agua.hab,Datos$elec.hab)
cor.test(Datos$agua.hab,Datos$res.hab)

cor.test(Datos$res.hab,Datos$elec.hab)

9.2. Ajuste de la recta de regresion

En el ejemplo que acabamos de ver no se detecta relacion lineal entre las variables, luego tiene poco
sentido que nos planteemos un ajuste, es decir, un modelo, para dicha relacion. Vamos a considerar

otro ejemplo donde si tiene sentido analizarlo.

En el capitulo de Estadistica Descriptiva manejamos, entre otras, variables con las que calculamos
la tasa de lineas ADSL en 2007 y, ademas, analizamos la variable relativa a la edad media de cada

municipio en 2007 en Andalucia. Los datos se encuentran en el chekjercicioDescriptiva.rda.

Si calculamos, como anteriormente, el coe ciente de correlacion lineal entre estas dos variables, el
resultado es 0:643 El p-valor asociado a este valor muestral para contrastar si el coe ciente de

correlacion es distinto de cero es inferior 2 10 6. Obviamente, esto indica que hay una relacion
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fortisimamente signi cativa desde el punto de vista estadistico entre las variables. Desde un punto
de vista mas practico, podemos a rmar, por tanto, que existe una tendencia lineal bastante intensa

a que los municipios de mas edad tengan menos lineas ADSL por habitante.

Por otra parte, preguntémonos por si podemos considerar si una de las variables es la causa y otra
el efecto en esta relacion detectada. Hay ocasiones en la que esto no es posible, porque ambas son
causa y efecto una de la otra. En este caso, sin embargo, resulta dificil pensar que la tasa de lineas
ADSL cause cambios en la edad media de un municipio, y si es mas creible pensar que es la edad
media del municipio la que afecta a la tasa de lineas ADSL, de una forma negativa. Asi pues, desde
el punto de vista de la regresion, la tasa de lineas ADSL seria la variable dependiente y la edad

media del municipio, la variable independiente.

¥,Qué sentido puede tener ajustar la recta de regresion para estas variables?

= Podriamos plantearnos, por ejemplo, analizar en qué medida se veria afectada la implantacion

de lineas ADSL ante un cambio en la edad media poblacional.

= Si se desconociera el dato de implantacion de lineas ADSL en un municipio, podriamos tratar

de predecirlo utilizando la recta.

= Podremos analizar las diferencias entre lo observado y lo esperado, y tratar de explicar estas
diferencias. Si, por ejemplo, una poblacidbn muy joven tiene menos implantacion de lineas
ADSL de lo que se espera segun la recta, una empresa proveedora de este servicio podria en
primer lugar preguntarse cual es la causa y, en segundo lugar, iniciar una campafia de captacion

de clientes, entendiendo que el municipio es una potencial mina de nuevos contratos.

9.2.1. Mediante R Commander

Vamos manos a la obra. Para obtener el ajuste de la recta de regresion entre las dos variables,
elegimos la opciénEstadisticos! Ajuste de modelos! Regresion lineal La ventana emergente
(Figura 9.2) nos pide que especi quemos la variable explicada (o variable dependiente) y la variable
explicativa (o variable dependiente}. Adicionalmente, nos permite ponerle un nombre al modelo

resultante.
Los resultados que aparecen en la ventana son los siguientes:
Call:

Im(formula = tasa.lineas.ADSL.2007 ~ Edad.media.2007

YEn realidad, se pueden especi car varias variables explicativas, pero en ese caso ya no seria un modelo de regresién
lineal simple, sino un modelo de regresion lineal multiple, que excede los contenidos de este curso.
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Regresian lineal E“E”s__q

Introducir un nombre para el modelo: |Recta.Regresion

Yariable explicada (elegir una) Yariables explicativas (elegir una o mas)
Tasa,ackividad, 2001 A Codigo, INE -~
Lasa,crecimiento, vegetativo, 2006 _recimiento,vegetativo, 2006

tasa.lineas.ADSL, 2007 dad.media. 2007
Lasa.paro, 2007 w Lineas, ADSL, 2007 w

Expresion de seleccion
«tados los casos validos

3 b

I Aceptar ][ Zancelar ]

Figura 9.2: Ventana emergente para el ajuste de la recta de regresion

, data = Datos)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-10.7585 -2.5384 -0.2040 1.8205 31.3879

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 38.35290 1.36416 28.11 <2e-16 ***
Edad.media.2007 -0.76192 0.03271 -23.29 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 *** 0.001 ** 0.01 * 0.05 . 0.1 1
Residual standard error: 4.035 on 768 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4139, Adjusted R-squared: 0.4132
F-statistic: 542.5 on 1 and 768 DF, p-value: < 2.2e-16

Algunos de estos resultados requeririan conocimientos avanzados de regresion, pero busquemos los

gue nos interesan:

1. La estimacion del valor del pardmetro o (intercept) es 38.353. Hipotéticamente, se interpre-
taria como el nimero estimado o el promedio de la tasa de lineas ADSL si la edad media fuera

0, lo que, claro est4, no tiene sentido.

A continuacion lo que aparece es: el error estandar de esa estimacion (1.364), el valor del
estadistico de contraste (28.11) y el p-valor del contraste delg: ¢ =0 frenteaH1: 60

(inferiora 2 10 16).
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2. La estimacion de ; es -0.762, con un error estandar de la estimacién de 0.033. El contraste
deHp: 1 =0 frente aH; : ; 6 0 arroja un valor del estadistico de -23.29 y un p-valor

también inferiora 2 10 16,

La recta ajustada aparece, por tanto, especi cada a través de sus dos coe cientes: el término

independiente ointercept y la pendiente de la recta:
tasa:lineas:ADSL: 2007 = 38353 0:762 Edad:media:2007

Asi pues, por cada afio en que se incremente la edad media de los municipios, el promedio de

lineas ADSL por cada 100 habitantes se reducira en 0.762.
3. El error estandar del ajuste tiene un valor de 4.035.

4. El coe ciente R?, aunque es obvio de calcular, aparece en la pentltima linea. Su valor, 0.414,
indica que casi el 41.4% de toda la variabilidad que tiene el fendbmeno relativo a la tasa de
lineas ADSL por cada 100 habitantes puede ser explicado por la edad media del municipio.

Sin ser un porcentaje muy elevado, resulta una a rmacién sorprendente.

Aparte del propio ajuste de los pardmetros oy 1, podemos también obtener intervalos de con anza
al nivel que deseemos de los mismos, sin mas que clicarModelos! Intervalos de con anza En
la ventana emergente solo tenemos que elegir el nivel de con anza deseado. En nuestro caso, el

resultado que aparece es el siguiente:
25% 97.5%
(Intercept) 35.6749790 41.0308115

Edad.media.2007 -0.8261374 -0.6977012

9.2.2. Mediante cddigo. La funcién  Im()

La sintaxis basica de la funciénim() es la siguiente:

Im(formula, data, subset)

= formula es la expresién que de ne el modelo. Ya hemos hablado de este tipo de expresiones, en

las que debe aparecer la variable depeniente seguida del simbolg la variable independiente.
= data es una opcion adicional que puede especi car la hoja de datos que queremos manejar.

= subsetes también un parametro opcional en el que podemos especicar si s6lo queremos

utilizar un subconjunto de casos para ajustar el modelo.
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Por ejemplo, en el caso que nos ocupa tendriamos
ajuste<-Im(tasa.lineas.ADSL.2007~Edad.media.2007, data = Datos)
summary(ajuste)

Eso devolveria los mismos resultados que R Commander.

9.3. Predicciones, estimaciones e intervalos de con anza para ellas

Recordemos que los valores que proporciona la recta de regresion para un valor dado de la variable
independiente pueden interpretarse como predicciones del valor de la variable o como estimaciones

de su promedio.

A modo de ejemplo, consideremos en primer lugar que un municipio andaluz tiene una edad media
de 45 afios, pero no se sabe la tasa de lineas ADSL por habitante. En ese caso, poderestecirla

con la recta de regresion.

De igual forma, pensemos ahora en la poblacién hipotética o real de municipios andaluces de 45 afos.
¥,Cudl sera la media de la tasa de lineas ADSL en estos municipios? También podersimarla

con la recta de regresion.

Finalmente, tanto para estas predicciones como para estasestimaciones podemos proporcionar

intervalos de con anza al nivel que se considere apropiado, normalmente al 95 %.

9.3.1. Mediante R Commander

Para hacer todo esto con R Commander en primer lugar seleccionamos la opcion del ménddelos
I Selecciona el modelo activoEso cargara el modelo de la recta de regresion que hemos calculado

antes y lo utilizara para todos los calculos posteriores, hasta que construyamos otro modelo distinto.

A continuacion, seleccionamo$odelos! Prediction intervals (HH) . La ventana emergente (Figura
9.3) permite calcular el valor de la recta de regresiénppint estimate only), el intervalo de con anza
para el promedio dado un valor de la variable independientecpn dence interval for mean) o el
intervalo de prediccion para el valor dado de la variable independientep¢ediction interval for in-

dividual). Estos analisis pueden realizarse para uno o varios valores, utilizando troll de la parte

superior de la ventana.

En nuestro caso, para 45 afios, el valor predecido o el valor promedio de lineas ADSL por cada 100

habitantes es de 4.066.

Si consideramos este valor como valor de prediccion de un municipio con esa edad media, un intervalo
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Enter X data for new nhservati E|§|@ :
Mimero de filas: | 1

Enter ¥ values:

Edad.media, 20
1 45 -
Prediction Inkeryal
point estimate only ® §
confidence interval for mean () [
prediction interval for individual ()
Mivel de confianza 95
Standard Error [

[ Acepkar ][ Cancelar ]

Figura 9.3: Obteniendo predicciones, estimaciones y sus intervalos de con anza

de prediccion que con un 95 % contiene a la verdadera tasa de lineas ADSL(e8:863147 11:9962).
Nosotros sabemos que es imposible que la tasa sea negativa, por lo que corregimos ese intervalo a
(0; 11:9962). ¥2Es amplisimo! Proporciona poca informacién porque el objetivo de incluir al verdadero
valor de la tasa con un 95% de probabilidad es demasiado ambicioso, dadas las caracteristicas de

este ajuste. Necesitariamos uiR? superior para que el intervalo fuera mas estrecho.

Finalmente, el intervalo de con anza al 95 % para el promedio de las lineas ADSL de los municipios
de 45 afios €$3:7017124:43134)

Hay una forma visual muy ilustrativa de observar las predicciones-estimaciones de la recta de regre-
sion y los intervalos de prediccion-con anza. Para verlo, elijamos la opci6iModelos! Con dence
intervals plot. En la ventana emergente debemos elegir de nuevo la variable dependiente y la variable

independiente. El resultado es el que aparece en la Figura 9.4.

En el gra co aparecen:
= Los valores observados en la muestra, en forma de un diagrama de dispersion.
= Los valores ajustados segun el modelo, es decir, la recta de regresion.

= Los intervalos de con anza (al 95%) para el promedio ajustado de la tasa de lineas ADSL
dado cada valor de la edad media. En la leyenda se muestra que el color es verde, pero no se
percibe en blanco y negro. Sin embargo, recordemos que estos intervalos son mas estrechos que

los de prediccién, asi que podemos deducir que son los mas préximos a la recta de regresion.

= Los intervalos de prediccion (al 95 %) para cada valor de la edad media. Los extremos de estos

intervalos con guran las curvas mas exteriores.
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95% confidence and prediction intervals for RegModel.2

observed #
fit —
conf int e
pred int —

tasalineas ADSL 2007

Edad.media.2007

Figura 9.4: Gra co de los intervalos de prediccion y de con anza
9.3.2. Mediante cédigo. La funcién  predict()

La sintaxis basica de esta funcion es la siguiente:

predict(modelo, newdata, interval, level = 0.95)

modelo se re ere al resultado devuelto por la funciénim.

newdatadebe ser una hoja de datos que especi que los valores de la variable dependiente para

los que queremos las estimaciones o predicciones.

interval especi ca si queremos intervalos de con anza (para el promedio estimado) o de predic-

cion (para el valor predecido), mediante las opcione&onfidence" o "prediction”

level es el nivel de signi cacién de estos intervalos.

Por ejemplo, en nuestro caso seria

predict(ajuste, data.frame(Edad.media.2007=c(45)),
interval="prediction")

)

predict(ajuste, data.frame(Edad.media.2007=c(45)),
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interval="confidence")

A través de las salidas depredict se puede construir mediante codigo una gra ca como la que

facilita R Commander en la Figura 9.4. Lo dejamos como ejercicio al lector interesado.

9.4. Algo sobre diagnosis del modelo

Para nalizar, resulta necesario concluir un capitulo dedicado a la regresion hablando, al menos
de una forma introductoria, sobre la cuestion de cémo evaluar las hipétesis basicas que requiere el
modelo para ser valido. No vamos a detenernos con detalle sobre ello, pero si podemos comentar

algo al respecto, al menos brevemente.

9.4.1. Mediante R Commander

Las opciones mas basicas para ello estan dfodelos! Gracas ! Gra cas basicas de diagnéstico

De las 4 gra cas que aparecen (ver Figura 9.5), s6lo quiero comentar aqui la de la esquina superior
izquierda, la gra ca de residuos frente a valores ajustados . Se trata de una representacion
donde el eje X incluye los valores ajustados de la recta para cada municipio y el eje Y los residuos
de dichos ajustes. Por ejemplo, Abla tiene una edad media de 44.3 afios y una tasa de lineas ADSL
por cada 100 habitantes de 2.906. El valor ajustado de la recta para sus 44.3 afios es 4.59987, por

lo que el residuo e:906 4:59987 = 1:69387.

En el gra co ademas, aparecen los valores atipicos del modelo y una curva, consistente, basicamente,

en las medias muestrales de los residuos para pequefios grupos de valores individuales de los datos.

¥%,Qué sabemos que debe ocurrir con el modelo de regresion lineal simple?

= Las medias de los residuos deben ser cero para cualquier valor de la variable independiente.
En nuestro gra co vemos que la curva de medias no coincide exactamente con el eje X, que

es el valor cero de los residuos. Eso supone una pequefia violaciéon de la hipétesis requerida.

= Debe haber una tendencia lineal. En el diagrama de dispersién no se observa ningln patron

extrafio no lineal en nuestro caso.

= La varianza de los residuos debia ser constante para todos los valores de la variable inde-
pendiente. En el caso que analizamos hay claramente mayor dispersion (y por tanto, mayor

varianza) en la parte de la derecha, lo que viola la hip6tesis del modelo.
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Figura 9.5: Diagnosis gra co del modelo de regresion lineal simple

¥,Qué debemos hacer, por tanto, teniendo en cuenta estos aparentemente decepcionantes resultados?
En primer lugar, no lo son tanto, en realidad. Solo la hipotesis de la varianza constante es claramente
incumplida. Por otra parte, existen técnicas que permiten corregir este tipo de de ciencias de la
construccion de los modelos, aunque exceden los contenidos de un curso como al que van dirigido
estas notas.

Para terminar, observemos que aparecen sefialados 3 datos, los municipios 60, 641 y 588. Esos son
los que se consideran como valores atipicos del modelo debido a que sus residuos son muy elevados.
Esos municipios son Mojacar (Almeria), Ojén (Méalaga) y (el que mas destaca) Benahavis (Malaga).
Desconocemos las peculiaridades de estos municipios, pero se trata de municipios pequefios que
destacan sobre el resto por el elevado residuo, es decir, porque tienen muchisimas mas lineas por

habitante de lo que se espera segun su edad media.

9.4.2. Mediante cddigo

La funcién Im que proporciona el ajuste permite obtener las representaciones ligadas a la diagnosis
del modelo de forma trivial mediante la funciénplot. Por ejemplo, en nuestro caso seria de la

siguiente manera:
ajuste<-Im(Lineas.ADSL.2007~Edad.media.2007, data=Datos)

plot(ajuste)
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Aparecera una pantalla de gré cos. Clicando el raton iran apareciendo los 4 gra cos.

Si lo que deseamos es que aparezcan los 4 gra cos juntos en una sola ventana, tendriamos que

ejecutar las siguientes lineas:
ajuste<-Im(Lineas.ADSL.2007~Edad.media.2007, data=Datos)
par(mfrow=c(2,2))

plot(ajuste)

La linea par(mfrow=c(2,2)) determina como parametros gra cos la generaciéon de una matriz de

gré cos de nidos por las de dos las y dos columnas.

9.5. Ejercicios propuestos

1. El director de una empresa quiere analizar, mediante un modelo de regresion lineal simple, la
relacién entre el nimero de trabajadores de cada seccion de dicha empresa y las pérdidas por
robo de produccién. Para ello, a lo largo de 20 semanas contabilizé el nimero de trabajadores
en distintos turnos de distintas secciones y las pérdidas. Los datos aparecen en el chero

reg_ejl.txt. Se pide:

a) Ajustar dicho modelo.

b) %Puede concluir el director que existe relacion estadisticamente signi cativa entre el
nimero de trabajadores y las pérdidas por robo? Utilicese un 5% de signi cacion para

la respuesta.

c) Calcular el porcentaje de bondad de ajuste R?) y decidir si el modelo proporcionaria

predicciones muy ables de las pérdidas en funcién del nimero de trabajadores.

2. Una empresa esta planteandose cambiar la maquinaria con la que fabrica un determinado
producto y desea conocer el tiempo que necesitan sus empleados para aprender a usarla. Para
ello selecciona 20 empleados con aproximadamente las mismas habilidades en la produccion y
los hace participar en cursos de entrenamiento de distinta duracién. En los datos del ejercicio
se contabilizan las horas de entrenamiento junto con el tiempo que, tras dicho entrenamiento,
tardaron en realizar un proyecto estandar con la nueva maquinaria. Los datos aparecen en el

chero reg_ej2.txt. Se pide:

a) Ajustar un modelo de regresién lineal simple para explicar el tiempo para realizar el

proyecto en funcién del nimero de horas de entrenamiento.
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b) ¥Podemos concluir, con un 95 % de con anza, que el tiempo de entrenamiento es relevante

para el tiempo que se tarda en ejecutar el proyecto con la nueva maquinaria?

¢) Realizar una prediccion del tiempo que tardara un empleado que entrene 28 horas en
ejecutar el proyecto, mediante un valor puntual y mediante un intervalo de prediccién al
95 %.

d) La empresa decide nalmente que los empleados recibiran un entrenamiento de 30 ho-
ras. Realizar una estimacion del promedio que tardaran los empleados en ejecutar los

proyectos, mediante un valor puntual y mediante un intervalo de con anza al 95 %.

3. Una gran multinacional del sector de la automocion intuye que sus trabajadores de la cadena
de montaje sufren problemas de espalda con el paso de los afios. Para tratar de corroborar
esta hipotesis, analiza la proporcion de trabajadores con problemas diagndsticados de espalda
en funcién del nimero de afos que llevan trabajando en la cadena de montaje. Los datos

aparecen en el cheroreg_ej3.txt. Se pide:

a) A la luz de los datos, ¥podemos concluir con un 95% de con anza que, en efecto, la
proporcion de trabajadores con problemas de espalda esté relacionada signi cativamente

con el nimero de afios trabajados?

b) Si un trabajador lleva 30 afios en la cadena de montaje, establecer una prediccion pun-
tual y mediante un intervalo al 95% para la probabilidad de que padezca problemas de

espalda.

c) ¥%En qué medida (exprésese en porcentaje) explica el nUmero de afios trabajados la prob-

abilidad de sufrir dafios de espalda?

4. Dada una muestra de higado, medir su contenido en proteinas resulta caro y dificil. Por ello, los
laboratorios utilizan el hecho de que la cantidad de proteina esta relacionada con la cantidad
de luz que absorbe la muestra para establecer una estimacién de forma indirecta y mas simple
de la cantidad de proteina. En los datos del ejercicio aparece la cantidad real de proteinas de
20 muestras de higado junto con la cantidad de luz que absorben. Los datos aparecen en el

chero reg_ejd.txt. Se pide:

a) Establecer una medida del grado y el sentido de la relacion lineal entre la cantidad de

proteinas y la cantidad de luz absorbida.

b) ¥4Es esta relacion estadisticamente signi cativa? (Utilicese un 5% de signi cacion)
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c) Establecer un intervalo de prediccion al 95% para la cantidad de proteina que tendria

una muestra con 1.00 de luz absorbida.

d) Establecer un intervalo de con anza al 95 % para la cantidad promedio de proteina que

contienen las muestras de higado que absorben 1.00 de luz.
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