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				PROLOGO

			

		

		
			
				Hoy en día la estadística cumple un rol muy relevante en la socie-dad, dentro de ellos a los investigadores, docentes y estudiantes universitarios, gerentes y líderes políticos. Todos estos necesitan de mucha información fidedigna con lo que respeta al sistema demográfico, aspectos sociales, económicos, financieros, políticos y otros. Teniendo en cuenta todo ello la estadística preverá de muchos datos estadísticos para la sociedad, instituciones y para toda aquella persona que lo requiera.

				Por lo tanto, la estadística desde el análisis e interpretación de datos, esta se desdobla en dos en la estadística descriptiva y es-tadística inferencial, en la cual permitirá al estudiante y docente investigador a comprender mucho mejor la respuesta a la inves-tigación que está realizando, siendo esta un factor claro en las predicciones y tomas de decisiones a partir de datos observados.

				Así mismo, en este capítulo se detallará la aplicación de la he-rramienta de la estadística en la investigación científica en forma práctica, sencilla y didáctica. Es por ello que se ha creído conve-niente para su mejor comprensión dividirlo en dos partes:

				1.	Estadística descriptiva: se expondrá detalladamente desde el estudio de la variabilidad para enfocar el tipo de investiga-ción y el objetivo a logar teniendo en cuenta la población o 

			

		

	
		
			
				muestra de investigación para poder describir, organizar y dar conclusiones basada en el análisis e interpretación a partir de datos obtenidos.

				2.	Estadística Inferencial: en la segunda parte se tiene en cuenta que esta va más allá de una descripción, partiendo de una probabilidad desde la hipótesis nula a una hipótesis alterna, es decir infiriendo la probabilidad lo que pueda ocurrir.

				Por otro lado, esto permitirá al investigador a diferenciar ambas estadísticas y saber aplicarlo en la investigación científica; ya sea cualitativa o cuantitativa, el estudiante y docente investigador comprenderá mejor la cantidad de datos en potentes ordenadores personales, obteniendo así sus propias conclusiones de los resul-tados estadísticos y saberlos interpretar y aplicar a una realidad concreta.

				Mgtr. María Julia Chero Morales
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				1. ESTADÍSTICA DESCRIPTIVA

			

		

		
			
				1.1. Definición, objetivos y fines

					La estadística descriptiva considerada como parte de las mate-máticas, en la cual se encarga de describir y resumir la sucesión de datos, además de facilitar los métodos de presentación, or-ganización, recolección y sacar conclusiones válidas y a la vez tomar ciertas decisiones razonables basadas en análisis.

					Según la Levin, R. y Rubin, D. (2004) afirma que la Esta-dística Descriptiva “es una gran parte de la estadística que se dedica a analizar y representar los datos. Este análisis es muy básico. Aunque hay tendencia a generalizar a toda la po-blación, las primeras conclusiones obtenidas tras un análisis descriptivo, es un estudio calculando una serie de medidas de tendencia central, para ver en qué medida los datos se agrupan o dispersan en torno a un valor central”

					Por otro lado, Berenson y Leving (1982) la definen “como los métodos que implican la recolección, presentación y caracteri-zación de un conjunto de datos a fin de descubrir en la forma apropiada las diversas características de ese conjunto de datos”.

					Objetivos:

					Describir: En este caso se usan medidas numéricas para analizar datos y llegar a conclusiones a partir de ellos.
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					Analizar: Partiendo de una muestra poblacional de for-ma objetiva con el fin de disponer conceptos claros.

					Fines:

					Conocer: las características de un grupo de casos de es-tudio.

					Comparar: entre los resultados actuales y los obtenidos en experiencias basadas para determinar las causas que han influenciado los casos.

				1.2. Variables en la estadística descriptiva

					De acuerdo a lo expuesto se expone que se trata de dar con-clusiones en las características de los fenómenos una serie de datos de elementos o variables. Estas variables tienen que tener relación con la operalización de las variables del tra-bajo de investigación, así mismo con la encuesta. Ejemplo: Edad de los trabajadores administrativos de la universidad de Chiclayo, el grado de contaminación del agua residual de colector Santa Lucía Chachapoyas, los factores asociados a la incidencia de parasitosis intestinal en niños menores de 10 años. La variable estadística se divide en dos tipos.

					TIPOS DE VARIABLES

				A.	Variables cualitativas o atributos: Este tipo de varia-ble no se pueden medir numéricamente, representan características o atributos de las variables por ejemplo: nacionalidad, sexo, religión, raza. En estos casos solo se puede realizar representaciones gráficas. Su objetivo es dar a conocer en forma sencilla una idea visual sobre 
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				la muestra de estudio obtenida. Por lo tanto se pueden obtener diferentes tipos de gráficas. En consecuencia, para una variable cualitativa, cada dato no es más que la información de que un determinado elemento de la muestra presenta una determinada modalidad. Entre las variables cualitativas tenemos:

				1.	VARIABLES ORDINALES: Estas tienen más de dos modalidades establecidas en un orden natural en-tre las mismas, de tal forma que sus modalidades se expresan siguiendo una cierta ordenación ascendente o descendente y no de otra manera. Por ejemplo, la variable “gravedad del pronóstico de enfermedades de transmisión sexual” podría tener como orden natural entre sus modalidades “leve”, “moderado”, “grave”, etc., pero nunca diríamos “grave”, “leve”, “moderado”, etc.

				2.	VARIABLES PURAS: Son aquellas que no tienen un orden natural preestablecido entre sus modalida-des, y podemos utilizar cualquier ordenación para ellas, como por ejemplo el grupo sanguíneo o la na-cionalidad de una persona (no hay que confundirse con ordenaciones arbitrarias, como el orden alfabéti-co, pensando que convierten en ordinales a las varia-bles, ya que no significan una verdadera ordenación natural de las modalidades)

				3.	VARIABLES DICOTOMICAS: Estas son aque-llas que tienen solo dos modalidades posibles, y en 
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				las que ni siquiera tiene sentido plantearse si son o no ordinales; El hecho de tener sólo dos modalidades les confiere características especiales. Cabe citar como ejemplos el ya citado del sexo, el pertenecer o no a una asociación, o en general cualquier situación que sólo admita una respuesta “sí o no”.

				B.	Variables cuantitativas: tienen valor numérico por ejemplo edad y altura de los niños del jardín, precios de las computadoras, sueldos de los trabajadores de la uni-versidad de Chiclayo.

					Estas a la vez pueden ser discretas y continuas.

				1.	Discretas: sólo pueden tomar valores enteros (1, 2, 8, -4, etc.) Por ejemplo: número de hermanos (15, 24, 32)

				2.	Continuas: pueden tomar cualquier valor real dentro de un intervalo. Por ejemplo, El valor de peso de ni-ños de 4 años (34, 33, 31…)

					También se considera las tallas de los niños, nivel de colesterol, etc.

					En resumen, el investigador tiene que tener en claro que va estudiar con relación a su trabajo de investi-gación en función a los objetivos y nos preguntamos ¿Qué estoy estudiando?

					Por lo tanto, la estadística descriptiva nos permitirá: Recolectar, organizar, analizar e interpretar datos.
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				APLICACIÓN PRACTICA

					Reconocer en los siguientes cuadros la variable estadística y el tipo de variable en los siguientes ejercicios propuestos.

				1.	Ejercicio resuelto

				
					Estudio estadístico

				

				
					Variable

					estadística

				

				
					Tipo de variable

				

				
					El color de ojos de los ciudadanos.

				

				
					Color

				

				
					Cualitativa

				

				
					Peso de los alumnos

				

				
					Peso

				

				
					Cuantitativa

				

				
					Edad de los docentes de la universidad

				

				
					Edad

				

				
					Cuantitativa
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				2.	Lee detenidamente los siguientes cuadros y escribe en los recuadros vacíos la respuesta correcta.

				2.1. Ejercicio Nº 1

				
					Estudio estadístico

				

				
					Variable

					estadística

				

				
					Tipo de variable

				

				
					Número de estudiantes de la universidad 

				

				
					Congresista más votado en el Perú

				

				
					Talla de los niños de 3 años de la I. E. 086

				

				3.	Ejercicio Nº 2

				
					Estudio estadístico

				

				
					Variable

					estadística

				

				
					Tipo de variable

				

				
					Restaurantes favoritos en la cuidad de Chiclayo

				

				
					Calidad de servicio del hospital Regional Lambayeque.

				

				
					Género de los trabajadores de la empresa Cartago.
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				1.3.	Etapas de Estudio

					En la estadística descriptiva se debe tener en cuenta los pri-meros datos para conocer para luego describir el problema que estamos analizando, la cual proporciona la estadística descriptiva a través de las siguientes maneras de clasificar la información:

				1.	Recogida de datos: Partiendo de la población y la muestra.

					Población: Es el conjunto total de elementos a estudiar. Cuando la población es muy grande tomamos una parte de ella y la llamamos muestra.

					Así mismo, se tendrá en cuenta los tipos de población:

					Población finita: el número de elementos que la forman es finito, es decir conocemos el total de la población por ejemplo Talla de los 35 alumnos de la institución educativa Inicial San Jerónimo. También es importante tener en cuenta la variable siendo esta la característica estudiada que puede tener distintos valores, teniendo en cuenta el ejemplo anterior podemos acceder a todos los individuos que la componen y podemos trabajar es-tadísticamente en los siguientes resultados en función de la variable siendo la talla de la población total de los 35 alumnos.

					Población infinita: el número de elementos que la for-man es infinito o tan grande que pudiesen considerarse infinitos. Es decir un número extremadamente grande que la componen. Ejemplo si se realiza un estudio sobre los trabajadores de municipalidades de Lambayeque.
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					Ahora bien, normalmente en un estudio estadístico, no se puede trabajar con todos los elementos de la población, sino que se realiza sobre un subconjunto de la misma al que se le llama muestra.

					Muestra: Es una parte de la población, considerada como el subconjunto siendo esta una representación de la misma. Esta se selecciona por un método de muestreo. Las muestras pueden ser elegidas mediante diversas téc-nicas o procedimientos. Asimismo estas técnicas serán elegidas según los individuos. Para su estudio se dividen en dos grandes grupos:

				1.	Muestreo no probabilístico: Esta técnica se aplica te-niendo en cuenta la elección del grupo de muestra está en manos del investigador, ya que el proceso de selección de individuos de manera que cada sujeto tie-ne probabilidad positiva e independiente de ser selec-cionado.

				2.	Muestreo probabilístico: Esta se representa a través de la selección de la muestra, en la cual se realiza me-diante un proceso deliberado e imparcial. Dentro de ello todas las unidades de muestra en un grupo tengan las mismas oportunidades de ser seleccionadas. Sien-do esta la base del muestreo aleatorio.

					El muestreo probabilístico se utiliza con mayor fre-cuencia en la investigación experimental. Asimismo la aleatorización se realiza para elegir muestras de manera que cada una tenga la misma probabilidad de ser seleccionada, minimizando o eliminando el sesgo por completo.
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					Por lo tanto, se considera a la muestra como una parte numérica que representa a toda una población. Es por ello que cuando realizamos tesis de enfoque cuanti-tativo y como parte de nuestro diseño metodológico necesitamos realizar encuestas o entrevistas que de-bemos considerar la utilización de una muestra.

				1.1.	Cálculo del tamaño muestral:

					Existen diversas maneras para obtener el tamaño de una muestra dependiendo de los datos con que se cuente, por ejemplo, en caso de contar con la cantidad de personas a las que le realizaremos el estudio; por ejemplo, 425 trabajadores de salud de los hospitales de Ferreñafe y Belén de Lambaye-que, se cuenta con un universo finito, en esta ocasión conta-mos con el tipo de universos. ¿Cómo determinar el tamaño de la muestra poblacional? para lograr lo anterior se hace uso de la siguiente fórmula propuesta por Murray y Larry (2005)

				Aplicando la Formula del tamaño de muestra,

				población finita N= 425

				Donde:

				N = 425 Trabajadores de salud los hospitales referencial de Ferreñafe y Belén de Lambayeque

				Z = 1.96 Valor tabular con un nivel de confianza del 95%

				E = 5% Error de muestreo según el investigador

				P=50% proporción de éxito del estudio

				P (1-P) = 0.25 Varianza máxima de la población en estudio

				n = Muestra estimada.
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				Remplazando valores en la fórmula del tamaño de muestra,

				población finita N= 425

				Reemplazando:

					Por lo tanto, es equivalente a 202 Trabajadores de salud de los hospitales referencial de Ferreñafe y Belén de Lambayeque.

					Ya realizado el proceso matemático se obtendrá la muestra, la cual como se mencionó al principio, nos ayudará a realizar una investigación válida y completa.

					EJEMPLO ILUSTRATIVO: Calcular el tamaño de la muestra de una población de 500 elementos con un nivel de confianza del 95% Solución: Realizando el gráfico que representa el 95% de confianza se obtiene:
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					0.4

				

			

			
				
					0.3

				

			

			
				
					0.2

				

			

			
				
					0.1

				

			

			
				
					2,5% = 0.025

				

			

			
				
					-3.0

				

			

			
				
					-1.0

				

			

			
				
					1.0

				

			

			
				
					3.0

				

			

			
				
					-2.0

					Z=-1.96

				

			

			
				
					2.0

					Z=1.96

				

			

			
				
					2,5% = 0.025
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				Se tiene N=500, para el 95% de confianza Z = 1,96, y como no se tiene los demás valores se tomará , y e = 0,05.

				Reemplazando valores de la fórmula se tiene:

					También se puede resolver a través de los cálculos en Excel. En la cual se muestran en la siguiente figura:

					

				2.	Ordenación, Tabulación y gráficos

					Consiste en presentar la información, luego agruparlos en tablas, después representarlas en tablas la información. Partiendo del muestreo y determinar el tamaño muestral de un estudio debemos considerar diferentes situaciones:

				
					[image: C:\Users\PERSONAL\Pictures\Tamaño de la muestra 2.jpg]
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				A.	Estudios para determinar parámetros (estudio des-criptivo). Se pretende la aproximación a valores po-blacionales (proporciones, medias) a partir de una muestra.

				B.	Estudios para contraste de hipótesis (estudio analíti-co). Se pretende comparar si las medias o las propor-ciones de los grupos de estudio son diferentes (hipó-tesis alternativa e hipótesis del estudio).

				C.	El tamaño de la muestra está condicionado por los objetivos del estudio, que determinarán su diseño, las variables a considerar y el método planteado

				3.	DESCRIPCIÓN DE CARACTERÍSTICAS EN LA ORGANIZACIÓN DE DATOS.

					Para que el estudio estadístico que realicemos sea útil y sobre todo fiable, tenemos de tener especial cuidado en la recogida de los datos. Para ello seguiremos los siguientes pasos:

				1.	Decidir qué queremos estudiar: Establecer claramen-te la variable estadística, acotando, claramente, la po-blación de estudio.

				2.	Elaborar una encuesta de recolección de datos, con preguntas breves y claras y con respuesta cerrada.

				3.	Recolección de datos: Se efectúan las encuestas, pro-curando preguntar a todo tipo de personas.

				4.	Organizar los datos: Se ordenan, se pasan a papel u ordenador y se confeccionan primero las tablas y luego las gráficas
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					Por lo tanto, una vez que se ha obtenido los datos, lo primero que hay que hacer es ordenarlos y para ello se utilizarán las tablas estadísticas. La confección de esta tabla variará según el tipo de variable.

				3.1.	Tabla de frecuencia de variables discretas.

					Son aquellas cuyas observaciones se agrupan ‘inherente-mente’ o ‘naturalmente’ en categorías, porque dichas va-riable por su naturaleza sólo pueden tomar ciertos valores muy específicos. Ejemplo el “género” de un sujeto es un buen ejemplo de una variable discreta: los seres humanos pueden ser mujeres u hombres, se ajustan a una u otra ca-tegoría y no hay continuidad ni puntos intermedios entre ellas. Otro ejemplo son los países o regiones del mundo también son buenos ejemplos de variables discretas. Otro ejemplo son las calificaciones o educación de los maes-tros.

					Podemos crear las siguientes categorías para describir esta última variable: (a) educación primaria completa, (b) educación secundaria completa, (c) educación superior incompleta, (d) educación superior completa y (e) educa-ción de postgrado.
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				La tabla de frecuencia puede tener la siguiente distribución.

				
					Valor de la variable

					(X)

				

				
					Frecuencia absoluta

					(fi)

				

				
					Frecuencia acumulada

					(Fi)

				

				
					Frecuencia relativa

					(hi)

				

				
					Frecuencia relativa acumulada

					(Hi)

				

				
					%

				

				
					5

				

				
					2

				

				
					2

				

				
					0.14

				

				
					0.14

				

				
					14%

				

				
					4

				

				
					7

				

				
					9

				

				
					0.5

				

				
					0.64

				

				
					50%

				

				
					3

				

				
					5

				

				
					14

				

				
					0.36

				

				
					100

				

				
					36%

				

				
					14

					n = total

				

				
					100

				

				
					100%

				

				DESCRIPCIÓN DE LA TABLA

				La frecuencia absoluta (fi) es el valor de una variable estadística (X) de un número de veces que tomamos dicho valor.

				La frecuencia absoluta acumulada (Fi) correspondiente a un valor (X) es la suma de las frecuencias absolutas de los valores menores o iguales:
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					+

				

			

			
				
					=

				

			

			
				
					+

				

			

			
				
					=

				

			

			
				
					+

				

			

			
				
					=

				

			

			
				
					+

				

			

			
				
					= 
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				La frecuencia relativa (hi) de un valor X determinado de una variable estadística es igual al cociente entre la frecuencia absoluta fi del valor y el número n de individuos de la población o muestra:

					Remplazando:

					Y así sucesivamente hasta el último valor de la variable

					Remplazando:

					La frecuencia relativa acumulada (Hi) correspondiente a un valor X es la suma de las frecuencias relativas de los valores menores o iguales:

					

					

					

				3.2.	Tabla de frecuencia de una variable continúa: Intervalos

					Estos tipos de variables no son tan fáciles de categorizar como las variables discretas. A diferencia de las variables discretas, las variables continuas, como su nombre lo in-dica, sólo se pueden agrupar en forma arbitraria en cate-gorías, porque por su naturaleza pueden tomar cualquier 
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				valor a lo largo de un continuo (o de una escala numérica continua). De acuerdo a esto determinamos la estatura de los habitantes de un país es un ejemplo de variable conti-nua, así como el ingreso de las familias en dicho país. Un buen ejemplo en el área de la educación son las “califica-ciones de pruebas”, que sólo se pueden agrupar arbitraria-mente creando ‘intervalos’ artificiales, como por ejemplo 1-20, 21-40, etc. Note que los intervalos también podrían ser 1-10, 11-20, 21-30, etc. o cualquier otro intervalo que se prefiera, ya que la variable no se ajusta naturalmente a categorías predeterminadas como en el caso de las varia-bles discretas. En conclusión estos elementos no pertene-cen al conjunto de elementos iguales.

					PROCEDIMIENTO PARA CONSTRUIR UNA TABLA DE FRECUENCIA POR INTERVALOS DE CLASE:

					1er. Paso:

					Calcular el número de intervalos de clase (K):

					Para calcular el valor de K, tenemos dos criterios:

				A.	Criterio personal: de acuerdo a la experiencia del in-vestigador se puede asumir un valor de n para un ta-maño de muestra determinado.

				B.	Mediante la Regla de Sturges:

					K =1 +3.3 log. N

					2do. Paso:

					Calcular la amplitud o tamaño del intervalo de clase:(A)
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					Para calcular la amplitud del intervalo (A) nos basaremos en la siguiente expresión:

					Donde: Rango de la muestra = Valor Mayor – Valor Menor

					Con este procedimiento calculamos una amplitud que será constante para cada intervalo, y lo mismo ocurrirá entre cada marca de clase.

					Los intervalos serán de la forma: [Li Ls], pudiendo ser considerado cerrado en el último intervalo.

					La amplitud A es preferible que sea redondeada consi-derando la misma cantidad de decimales que tengan los datos de la muestra.

					3er. Paso: Tabulaciones

					Tabular y presentar los datos agrupados en la tabla de frecuencia

					Ejemplo remplazamos valores según las formulas:

					Los siguientes datos representan el peso (gr.) de 35 so-brecitos de unas sustancias: 68, 73, 61, 46, 49, 96, 68, 90, 97, 53, 75, 93, 72, 60, 71, 75, 74, 75, 71, 77, 83, 68, 85, 76, 88, 59, 78, 62, 55, 48, 43, 47, 60, 84, 80. Agrupar en tabla de frecuencia.

				Solución:

				Calculamos K = 1 +3,3 Log 35 = 6.095 = 6

				Calculo de la amplitud del intervalo A:
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				Tabulación de las frecuencias:

				
					Peso (grs)

				

				
					Xi

				

				
					fi

				

				
					Fi

				

				
					hi%

				

				
					Hi%

				

				
					[43 – 52>

				

				
					47.5

				

				
					5

				

				
					5

				

				
					14.3

				

				
					14.3

				

				
					[52 – 61>

				

				
					56.5

				

				
					5

				

				
					10

				

				
					14.3

				

				
					28.6

				

				
					[61 – 70>

				

				
					65.5

				

				
					5

				

				
					15

				

				
					14.3

				

				
					42.9

				

				
					[70 – 79>

				

				
					74.5

				

				
					11

				

				
					26

				

				
					31.4

				

				
					74.3

				

				
					[79 – 88>

				

				
					83.5

				

				
					4

				

				
					30

				

				
					11.4

				

				
					85.7

				

				
					[88 – 97]

				

				
					92.5

				

				
					5

				

				
					35

				

				
					14.3

				

				
					100.0

				

					Se observa por ejemplo que: 11 sobrecitos tienen un peso comprendido en el intervalo [70-79> grs. y representan el 31.4% del total.

					También vemos que 15 sobrecitos pesan menos de 70 grs. y representan el 42.9% del total.

				4.	MEDIDAS DE TENDENCIAS CENTRALES Y DISPERSIÓN

				4.1. Medidas de Posición: son aquellos valores numé-ricos que nos permiten o bien dar alguna medida de tendencia central, dividiendo el recorrido de la varia-ble en dos o bien fragmentar la cantidad de datos en 

				
					[image: ]
				

			

		

	
		
			
				— 25 —

			

		

		
			
				partes iguales. Pueden ser de dos tipos: de tendencia central o de tipismo.

				A.	TENDENCIAS CENTRALES: Se estudiará Las más usuales son la media, la mediana y la moda

				1.	La Media: () Es el promedio aritmético de todos los valores que componen el conjunto de datos. Se calcula mediante la siguiente fórmula:

					Para una muestra y para una población se tiene respectivamente:

					También debemos tener en cuenta lo siguiente casos

					1er. Caso: Datos no agrupados en tablas de fre-cuencias:

					Sean X1, X2..., Xn variables que representan la “n” datos de una muestra, la media aritmética se calcula:

					2do. Caso: Datos Agrupados en tabla de fre-cuencias:

					En este caso se calcula mediante la siguiente fór-mula:

				 fi = frec. Absoluta
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					O también:

					hi = frec. Relativa

					Para una muestra y para una población se tiene respectivamente:

					

					Ejemplo 1: En un equipo de fútbol, una muestra de estaturas de sus integrantes son las siguientes:

					1.70, 1.79, 1.73, 1.67, 1.60, 1.65, 1.79, 1.84, 1.67, 1.82, 1.74. Calcule la media.

				2.	La Mediana (Me): Es aquel estadígrafo de posi-ción que divide en dos partes iguales al conjunto de observaciones; es decir la mediana representa el valor central de una distribución de datos ordena-dos en forma creciente o decreciente.

					1er. Caso: Datos No agrupados en Tabla de Fre-cuencia:

					Primero se ordena los datos en forma creciente o decreciente y luego se tiene en cuenta sí:
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							Es el elemento que ocu-pa la posición (n+1) /2
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				a)	n es impar. La mediana es el valor central.

					Ejemplo: Calcular la Mediana de los siguientes valores:

					32, 34, 31, 42, 36, 41, 32, 45, 37,

					n=9

					Ordenando: 31, 32, 32, 34, 34, 36, 37, 41, 42, 45.

					Observamos el valor central:

					Me=36 (representa el 5to. dato)

				b)	n es par. La mediana es igual al promedio o la semisuma de los valores centrales.

					Ejemplo: la Mediana de 12, 21, 16, 18, 20, 19, 16, 15, 16, 17.

					Ordenando: 12, 15, 16, 16, 16, 17, 18, 19, 20, 21

					

					2do. Caso: Datos Agrupados en TD:
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					En este caso la Se me calcula mediante la siguiente fórmula:

					Donde:

					Li = límite inferior de la clase mediana.

					A me = tamaño del intervalo de la clase mediana.

					F me-1 = Frec. Abs. Acumulada anterior a la clase mediana.

					f me = Frecuencia absoluta de la clase mediana.

					Clase Mediana: Es aquel intervalo que contiene el valor que ocupa la posición media, es decir con-tiene a la mediana. Se calcula mediante:

					El primer valor Fi mayor o igual que n/2

				3.	LA MODA (Mo) Representa al valor que más se repite en un conjunto de observaciones:

					Si la distribución de frecuencias tiene un solo valor máximo, entonces es UNIMODAL.

					Si la distribución presenta más de un valor máximo, entonces es POLIMODAL.

					Si no hay algún valor que se repita con más fre-cuencia entonces es DISTRIBUCION UNI-FORME

					1er. Caso: Datos no agrupadas

					Señalar el valor que más se repite.

					Ej. 4,5,6,7,4,5,4,6,5,5,4,5,5	Mo = 5 UNIMODAL

					Ej. 7,7,6,8,8,6,8,7,7,9,12,11,10,8	Mo = 8 BIMODAL

			

		

	
		
			
				— 29 —

			

		

		
			
					2do. Caso: Datos Agrupados en Tablas de Fre-cuencias

					

					Donde:

					Li = límite inferior de la clase modal.

					Amo = Amplitud de la clase modal.

					D1 = Diferencia ente la Frec. Absoluta de la clase modal menos la frecuencia absoluta anterior.

					D2 = Diferencia ente la Frec. Absoluta de la clase modal menos la siguiente

					Clase Modal: Representa el intervalo con la mayor frecuencia absoluta.

					Ejemplos.

					Cálculo de la Media Aritmética, Mediana y Moda

					Para calcular la mediana, la clase mediana es el 4to. Intervalo:

					

					Para calcular la Moda, la clase modal es el 4to. Intervalo, por que presenta la mayor frecuencia ab-soluta.

					D1=11 - 5 = 6
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					D2= 11 – 4 = 7

					Nota: La media =mediana = moda, la distribu-ción es simétrica.

				B.	Medidas de Dispersión: se llaman medidas de dispersión aquellas que permiten retratar la dis-tancia de los valores de la variable a un cierto valor central o que permiten identificar la concentración de los datos en un cierto sector del recorrido de la variable. Se trata de coeficientes para variables cuantitativas. Las más usuales son la varianza y la desviación estándar

				1.	Varianza: Es una medida de dispersión, en la cual expresa valores de variaciones, en cuanto a las des-viaciones es aquella que asume y contabiliza lo que se pudiera llamar el margen de error. Por lo tanto la importancia de la varianza significa que los valores son pequeñas entonces los valores del conjunto están bastante agrupadas. Por otro lado si los resultados de la varianza es mayor, entonces estos datos están dispersos.

					Así mismo, para su cálculo se tendrá en cuenta dos fórmulas una para datos poblacionales y otra para muestrales.

					Datos poblacionales
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					Datos muestrales

					

					También para su cálculo de la varianza se tendrá en cuenta los siguientes casos:

				1.	cálculo de la varianza en datos no agrupados

				2.	cálculo de la varianza en datos agrupados

					Ejemplo de cálculo de la varianza en datos no agrupados en tablas de frecuencia.

					Dados los valores: 8, 6, 9, 7, 5. Calcular S

					

					Primer paso se debe calcular la media aritmética

					

					

					Entonces el valor de la media es:

					Cálculo de la varianza

				
					[image: ]
				

				
					[image: ]
				

				
					[image: ]
				

				
					[image: ]
				

			

		

	
		
			
				— 32 —

			

		

		
			
				

					Valor de la varianza es 1.6

				2.	Desviación estándar también conocido como Desviación Típica: Es aquella que indica que tan dispersos están los datos, siendo esta la medida de dispersión más frecuente. Teniendo en cuenta los resultados tendremos que a mayor sea la desviación estándar, mayor será la dispersión de datos. Por lo tanto la varianza es la raíz cuadra de la varianza.

					Ejemplo: Teniendo en cuenta el resultado del ejem-plo anterior el cálculo de la varianza se obtendrá la desviación estándar.
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				3.	Coeficiente de variación es una variable que per-mite comparar la dispersión entre dos conjuntos de datos que tienen unidades diferentes, ya que 
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				representa una medida relativa de dispersión. así también, comparar la variación de producto de dos variables distintas (que pueden proceder de una misma población). Se remplaza los datos obtenidos de la desviación estándar sobre el valor de la media aritmética, multiplicado por el porcentaje. Por lo tanto tenemos la siguiente fórmula: Los datos son de los ejemplos anteriores

					

				5.	GRÁFICAS ESTADISTICAS: Son representaciones gráficas y son muy importantes en la estadística porque per-mite leer y comprender los resultados.	Las distribuciones de frecuencias se presentan en tablas como las anteriores, o bien en gráficas; el objetivo de las gráficas es que la infor-mación “impacte” directamente al lector Por otro lado las gráficas deben reflejar fielmente lo que tratan de represen-tar, fundamentalmente las frecuencias de cada modalidad o valor. Por ello la regla fundamental para la construcción de una gráfica es que: Las áreas (o longitudes) han de ser pro-porcionales a las frecuencias,	condición inexcusable para que una gráfica sea correcta. Además, con carácter general puede recomendarse que el pie de la gráfica explique con-venientemente de qué se trata, que no se intente representar demasiada información en una sola gráfica, que los detalles 
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				sean lo suficientemente visibles, etc. Por lo expuesto se tiene que tener en cuenta el tipo de variable de estudio para su representación gráfica, así mismo existen diferentes tipos de gráficas y lo podemos clasificar de la siguiente manera:

				1.	para caracteres o variables CUALITATIVAS se pue-den mencionar:

				1.1. El diagrama de barras o rectángulos, consistente en asociar a cada modalidad de la variable un rec-tángulo cuya superficie refleje su frecuencia: las mo-dalidades se suelen situar en horizontal y la escala de frecuencias absolutas o relativas en vertical. Si las bases de los rectángulos se dibujan todas igua-les, para cumplir la regla fundamental antes citada basta tomar como alturas de los rectángulos direc-tamente las frecuencias, sin mayor complicación (el rectángulo de una modalidad con frecuencia 7 ten-drá altura 7 y así con todas). Los rectángulos suelen representarse separados en este tipo de gráficas, que también pueden aparecer con las barras horizontales y las modalidades situadas verticalmente.

					Ejemplo:
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				1.2. El diagrama de sectores, que refleja como secto-res de un círculo las frecuencias de cada modali-dad. Como el radio es constante en un círculo, para cumplir la regla fundamental de proporcionalidad basta hacer al ángulo de cada sector proporcional a la frecuencia, lo que se consigue multiplicando el 360º del círculo por la frecuencia relativa de cada modalidad. Este tipo de gráficas es muy útil para comparar los resultados de una variable cualitativa en dos o más muestras. Ejemplo

					

					También existen otras gráficas menos frecuentes pero igualmente válidas para variables cualitativas; son los pictogramas, en los que se representa una misma figura para cada modalidad pero con ta-maño proporcional a las frecuencias (pictograma por extensión) o una misma figura repetida tantas veces como sea necesario para reflejar la frecuencia 
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								NIVEL ECONÓMICO
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				de cada modalidad (pictograma por repetición), los cartogramas, en los que se representa cada moda-lidad sobre puntos o regiones de un mapa, o los diagramas de superficie, en los que se divide una figura geométrica, generalmente un rectángulo, en trozos proporcionales a las frecuencias.

					

				2.	Gráficas para variables CUANTITATIVAS los tipos de gráficas más importantes son los siguientes:

				2.1. Diagramas diferenciales: Son aquellos en los que se representan frecuencias absolutas o relati-vas. En ellos se representa el número o porcentaje de elementos que presenta una modalidad dada.

				2.2. Diagramas integrales: Son aquellos en los que se representan el número de elementos que presen-tan una modalidad inferior o igual a una dada. Se realizan a partir de las frecuencias acumuladas, lo 
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				que da lugar a gráficos crecientes, y es obvio que este tipo de gráficos no tiene sentido para variables cualitativas.
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				2. ESTADISTICA INFERENCIAL

			

		

		
			
				2.1.	Concepto:

					Parte de la estadística matemática conocida también como inferencia estadística, es aquella para su mejor estudio utiliza los métodos para realizar inferencia estadísticas, partiendo de conclusiones generales de una población partiendo el estudio de una muestra. Generalmente comprende las pruebas de es-timación, puntual o por intervalos de confianza, y las pruebas de hipótesis, paramétricas, como la de la media, diferencias de medias, proporciones, etc., y las no paramétricas, como la prueba de chi-cuadrado.

				2.2.	Objetivo:

					Estimar o predecir lo que sucederá en el futuro con un fenó-meno de una manera relativamente aceptable, así por ejem-plo, podemos estimar cuál será la población del país dentro de un determinado número de años conociendo la actual.

				2.3.	Fines

					Predecir lo que pude ocurrir en el futuro de un fenómeno

				2.4.	La estadística inferencial se caracteriza:

					La toma de muestras o muestreo

					La estimación de parámetros o variables estadísticas

					El contraste de la hipótesis
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					La inferencia bayesiana

					Los métodos no paramétricos

				2.5.	DISTRIBUCION MUESTRAL: Estas pueden ser ele-gidas de diferentes técnicas o procedimientos. Se dividen en dos grandes grupos:

					

				1.	Muestreo probabilístico (muestreo aleatorio): proceso de selección de individuos de manera que cada sujeto tiene pro-babilidad positiva e independiente de ser seleccionado se con-sidera en este sub grupo:

				a.	Muestreo aleatorio simple:

				1)	Todos los individuos tienen la misma probabilidad de ser elegidos.

				2)	Las observaciones se realizan con reemplazamiento de forma que la población es igual en todas las extracciones.

				b.	Muestreo aleatorio estratificado: los individuos se dividen en grupos o estratos. La muestra se elige es-
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				cogiendo en cada estrato un número representativo de individuos.

				c.	Muestreo aleatorio sistemático: se utiliza en muestras ordenadas. Consiste en seleccionar al azar un elemento y a partir de él, incrementando un intervalo fijo, selec-cionar toda la muestra.

				2.	Muestreo aleatorio por conglomerados: la población está di-vidida en conglomerados naturales (provincias, ciudades, etc.). Se seleccionan algunos conglomerados y se toman en represen-tación de toda la población. Se considera un sub grupo:

				a.	Muestreo no probabilístico (muestreo no aleatorio): la selección de los individuos se basa en el criterio del in-vestigador. No se conoce la probabilidad de que cada individuo sea elegido en la muestra.

				b.	Muestreo por cuotas: se basa en seleccionar la muestra después de dividir la población en grupos o estratos. Los sujetos dentro de cada grupo se eligen por métodos no probabilísticos.

				c.	Muestreo por conveniencia: consiste en seleccionar a los individuos que convienen al investigador para la muestra. Esta conveniencia se produce porque al inves-tigador le resulta más fácil examinar a estos sujetos, ya sea por proximidad geográfica, por ser sus amigos, etc.

				d.	Muestreo de bola de nieve (o muestreo por referidos): se realiza sobre poblaciones en las que no se conoce a sus individuos o es muy difícil acceder a ellos. Se llama muestreo de bola de nieve porque cada sujeto estudiado propone a otros, produciendo un efecto acumulativo pa-recido a una bola de nieve.
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				e.	Muestreo casual o accidental: los individuos son elegidos de manera casual, sin ningún juicio previo. Las personas que realizan el estudio eligen un lugar o un medio, y desde ahí realizan el estudio a los individuos de la población que accidentalmente se encuentren a su disposición.

				f.	Muestreo discrecional (muestreo por juicio): los suje-tos se seleccionan a base del conocimiento y juicio del investigado

				2.6.	La estimación de parámetros o variables estadísticas

					La inferencia estadística trata de cómo obtener información (inferir) sobre los parámetros a partir de subconjuntos de va-lores (muestras) de la variable.

				2.7.	Contraste de la hipótesis

					Una hipótesis estadística es una asunción relativa a una o varias poblaciones, que puede ser cierta o no. Las hipótesis estadís-ticas se pueden contrastar con la información extraída de las muestras y tanto si se aceptan como si se rechazan se puede cometer un error.

					La hipótesis formulada con intención de rechazarla se llama hipótesis nula y se representa por H0. Rechazar H0 implica aceptar una hipótesis alternativa (H1).

					La situación se puede esquematizar:

				
					H0 cierta

				

				
					H0 falsa

					H1 cierta

				

				
					H0 rechazada

				

				
					Error tipo I (a )

				

				
					Decisión correcta (*)

				

				
					H0 no rechazada

				

				
					Decisión correcta

				

				
					Error tipo II (b )

				

					(*) Decisión correcta que se busca

				α= p (rechazar H0|H0 cierta)

				β= p (aceptar H0|H0 falsa)
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				Potencia =1 - β = p (rechazar H0|H0 falsa)

					Detalles a tener en cuenta

				1.	α y β están inversamente relacionadas

				2.	Sólo pueden disminuirse las dos, aumentando n.

					Los pasos necesarios para realizar un contraste relativo a un parámetro θ son:

				1.	Establecer la hipótesis nula en términos de igualdad

					H0 : θ = θ0

				2.	Establecer la hipótesis alternativa, que puede hacerse de tres maneras, dependiendo del interés del investigador

					H1 : θ ≠ θ0	θ > θ0	θ < θ0

					En el primer caso se habla de contraste bilateral o de dos colas, y en los otros dos de lateral (derecho en el 2º caso, o izquierdo en el 3º) o una cola.

				3.	Elegir un nivel de significación: nivel crítico para α

				4.	Elegir un estadístico de contraste: estadístico cuya distri-bución muestral se conozca en H0 y que esté relacionado con θ y establecer, en base a dicha distribución, la región crítica: región en la que el estadístico tiene una probabi-lidad menor que α si H0 fuera cierta y, en consecuencia, si el estadístico cayera en la misma, se rechazaría H0.

					De tal forma que es más seguro cuando se rechaza una hipótesis que cuando no. Por eso se fija como H0 lo que se quiere rechazar. Cuando no se rechaza, no se ha de-
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				mostrado nada, simplemente no se ha podido rechazar. Por otro lado, la decisión se toma en base a la distribu-ción muestral en H0, por eso es necesario que tenga la igualdad.

				5.	Calcular el estadístico para una muestra aleatoria y com-pararlo con la región crítica o equivalentemente, es cal-cular el “valor p” del estadístico (probabilidad de obtener ese valor u otro más alejado de la H0, si H0 fuera cierta) y compararlo con α.

					Ejemplo 1

					Estamos estudiando el efecto del estrés sobre la presión arterial. Nuestra hipótesis es que la presión sistólica media en varones jóvenes estresados es mayor que 18 cm de Hg. Estudiamos una muestra de 36 sujetos y encontramose

					X = 18,5 S = 3,6

				1.	Se trata de un contraste sobre medias. La hipótesis nula es la que queremos rechazar, es:

					H0 : µ = 18

				2.	La hipótesis alternativa es un contraste lateral dere-cho.

					H1 : µ > 18

				3.	Fijamos “a priori” el nivel de significación en 0,05 (el habitual en Biología)

				4.	El estadístico para el contraste es

					

					Y la región crítica T > tα
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					Si el contraste hubiera sido lateral izquierdo, la región crítica sería T < t1-α y si hubiera sido bilateral T < t1-α/2 o T > tα/2

					t(35)0,05 = 1,69.

					Calculamos el valor de t en la muestra

					

					Por lo tanto, no está en la región crítica (no es mayor que 1,69) por lo cual no rechazamos H0.

					Asimismo se considera otra forma de hacer lo mismo (lo que hacen los paquetes estadísticos) es buscar en las tablas el “valor p” que corresponde a T=0,833, que para 35 g.l. es aproximadamente 0,20. Es decir, si H0 fuera cierta, la probabilidad de encontrar un valor de T como el que hemos encontrado o mayor ¿por qué mayor? Porque la H1 es que µ es mayor, lo que pro-duciría una media muestral mayor y por tanto mayor valor de t) es 0,20, dicho de otra manera la probabili-dad de equivocarnos si rechazamos H0 es 0,20, como la frontera se establece en 0,05 no la rechazamos.

					Este valor crítico de 0,05 es arbitrario pero es la con-vención habitual. Por lo tanto es razonable.

					Ejemplo 2

					Problema con respecto a la hipótesis de una porción de cartas estén bien barajadas, la probabilidad de que 

				
					[image: ]
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				al sacar dos cartas sean, p.e.:1 el as de oros y 2 el rey de bastos es 1/40 x 1/39=0,000833.

					Si hacemos la experiencia y obtenemos ese resultado ¿rechazaríamos la hipótesis de que la porción de car-tas estén bien barajadas? ¿Cuánto se parece esto a la lógica del contraste de hipótesis?

					Volvamos al problema del estrés. Como no se rechaza H0, se puede cometer un error tipo II. ¿Cuál es β? de hecho, sería la información relevante a comunicar en este estudio (la probabilidad del error que se pude cometer en él). Habitualmente, sin embargo, no se da porque los paquetes estadísticos no la calculan.

				Para calcularla se debe concretar H1, p.e. µ = 20 (el cri-terio para este valor no es estadístico)

					

					β =p (aceptar H0|H1 cierta)

				
					
						[image: ]
					

					
						
							[image: http://www.hrc.es/bioest/potencia.gif]
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					Supongamos que el tamaño muestral sea suficiente-mente grande para poder aproximar t a z.

					¿Cuándo se acepta H0? si z ≤ 1,69

					

					Es decir, se acepta H0 si X ≤ 19,01

					¿Qué probabilidad hay de encontrar X ≤ 19,01

					Si µ = 20 (zona verde del gráfico)?

					En esta hipótesis lo que se distribuye como una z es
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				EMPLEO DEL SOFTWARE R

			

		

		
			
				R es un software matemático orientado al proceso de datos, con un entorno gráfico de trabajo. Podemos destacar las siguientes componentes:

				•	Un sistema de manejo y almacenamiento de datos eficiente.

				•	Funciones matemáticas para el proceso de vectores y matrices.

				•	Una gran cantidad de funciones estadísticas integradas en el sistema.

				•	Una amplia variedad de librerías especializadas para estadís-tica y análisis de datos.

				•	Funciones de proceso gráfico orientadas al análisis de datos.

				•	Un lenguaje de programación completo basado en el lenguaje S.

				R está bien preparado para el análisis interactivo de datos, así como para el desarrollo de nuevos métodos para este fin. El de-sarrollo de nuevas versiones, compatibles con las previas, es muy dinámico; de modo que es frecuente que cada pocos meses poda-mos actualizar a la última versión disponible.

				En cuanto al lenguaje de programación, R es una reimplementa-ción del lenguaje S, desarrollado en AT&T por Becker, Cham-bers y Wilks. En general, cualquier manual de aprendizaje de S o Splus servirá para aprender a programar en R.

				R se puede utilizar en un PC desde el sistema operativo Windows 95 o superior, o bien desde el sistema operativo LiNuX. En este 
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				curso asumiremos que se dispone de un PC con Windows 95 al menos. Hay dos versiones disponibles de R en el entorno Windows:

				Rgui.exe	Se ejecuta en un entorno gráfico con ventanas

				Rterm.exe	Se ejecuta en una ventana de DOS bajo Windows

				Para entrar se pincha en el icono , y para salir se cierra la ventana, desde el menú File, eligiendo la opción Exit, o bien escri-biendo en la línea de comandos:

				q()	quit : salir

				Una vez arrancado el programa, nos aparece una ventana de co-mandos con el símbolo “>” denominado ‘prompt’ del sistema:

				R dispone de un sistema de ayuda que se puede invocar bien desde el menú que aparece al iniciar el programa (opción Help), bien invocando la ayuda en línea.

				La ayuda desde el menú se estructura de la siguiente manera:

				
					[image: ]
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				— 49 —

			

		

		
			
				Console	Ayuda sobre el uso de las teclas y sus combinaciones en R.

				R language (standard)	Proporciona ayuda sobre funciones concretas.

				R language (html)	Arranca un entorno de ayuda comple-to en formato html.

				Manuals	Da acceso al manual de referencia de R en formato pdf

				Apropos	Da información sobre las funciones relacionadas con una dada.

				About	Informa de la versión de R actual.

				Algunos ejemplos de ayuda en línea de comandos:

				> help()	Muestra una ventana de ayuda general sobre R.

				> help.start()	Arranca un manual de ayuda com-pleto en formato html, utilizando el navegador del sistema.

				> help(mean)	Muestra una ventana de ayuda sobre la función “media aritmética”.

				> ?mean	Lo mismo que el ejemplo anterior.

				> help(“[“)	Muestra una ayuda sobre el carácter [ , que es un carácter especial: forma parte del lenguaje R.

				> apropos(mean)	Muestra las funciones relacionadas con la función mean.
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				> help.search(“mean”)	Busca ayuda sobre objetos o funciones que tengan nombre o título que con-tenga la cadena “mean”

				R puede ser utilizado como una calculadora de modo interactivo. Estando como estamos tan al principio del curso, nos limitare-mos a mostrar algunos ejemplos sencillos.

				Ejemplo de comando completo en R : La suma de dos números:

				> 2+2	Escribimos 2+2 y damos enter

				[1] 4	Sale el resultado. [1] indica que es el primer (y único resultado) de nuestra orden.

				>	Al terminar el comando, el sistema vuelve a presentar su indicador.

				Algunos ejemplos en línea:

				> 2*5

				[1] 10	Multiplicación de dos números

				> 5/2

				[1] 2.5	División real de dos números

				> 5%/%2

				[1] 2	División entera: se devuelve la parte entera solamente

				> 5%%2

				[1] 1	Módulo: resto de dividir un número por otro

				> 11%%3

				[1] 2	Otro ejemplo de la operación módulo
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				> 5^2

				[1] 25	Potenciación

				> 5^2.3

				[1] 40.51641	Potenciación, exponente real

				> exp(1)

				[1] 2.718282	El número e

				> exp(3)

				[1] 20.08554	El número e3

				> sqrt(2)

				[1] 1.414214	La raíz cuadrada de 2

				> log(3)

				[1] 1.098612	El logaritmo neperiano de 3

				> log(3,10)

				[1] 0.4771213	El logaritmo de 3 en base 10

				> abs(-3.4)

				[1] 3.4	Valor absoluto de un número

				> pi

				[1] 3.141593	El número pi

				Para averiguar un poquito más sobre la organización de las fun-ciones matemáticas en R, podemos probar las siguientes órdenes:

				help(“Math”)

				help(“Arithmetic”)

				help(“Trig”)

				help(“Log”)

				help(“Special”)

				Se puede construir un vector de tipo numérico, lógico o carácter. Ejemplos de vectores son:
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					>c(1,5,3,2)

					[1] 1 5 3 2

				

				
					Crea un vector numérico de 4 elementos

				

				
					> c(T,F,T,T,F)

					[1] TRUE FALSE TRUE TRUE FALSE

				

				
					Crea un vector lógico de 5 elementos

				

				
					>c(“barcelona”,”tarragona”,”lerida”,”gerona”)

					[1] “barcelona” “tarragona”

					“lerida” “gerona”

				

				
					Crea un vector de 4 cadenas de caracteres

				

				La letra c significa “concatenar”, y de hecho es un acrónimo para dicha palabra. Vamos a crear y a concatenar

				dos vectores:

				> x<-c(1,3,5)

				> y<-c(2,4,6)

				> c(x,y)

				[1] 1 3 5 2 4 6

				>

				La primera orden crea un vector formado por los números 1,3,5 y lo asigna a la variable x. El operador de asignación se escribe <- , o también _ (guión de subrayado).

				Extracción de elementos de un vector

				Hay tres maneras:

				1.	Especificar los índices de los elementos a extraer:

				> x<-c(18,11,12,10,7,6,17)
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				> x[c(1,3,6)]

				[1] 18 12 6

				La orden anterior extrae los elementos 1, 3 y 6 del vector. Un número negativo precediendo al índice significa

				exclusión. Con el vector x creado anteriormente:

				> x[-3]

				[1] 18 11 10 7 6 17

				> x[-c(1,2)]

				[1] 12 10 7 6 17

				2.	Especificar una condición lógica. En el caso del vector x crea-do arriba:

				> x>10

				[1] TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE TRUE

				> x[x>10]

				[1] 18 11 12 17

				3.	En el caso de un vector de variables, podemos utilizar los nombres de las variables para extraer los

				elementos:

				> A<-1

				> B<-3

				> C<-5

				> y<-c(A,B,C)

				> y

				[1] 1 3 5

				> y[B]
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				[1] 5

				En el ejemplo precedente, creamos tres variables A, B y C con los valores 1, 3 y 5 respectivamente.

				A continuación creamos un vector y formado por dichas varia-bles, y después extraemos el valor

				referenciado por la variable B.

				Creación de patrones

				Hay varias órdenes para crear vectores de modo automático:

				from:to, seq y rep.

				> 1:5

				[1] 1 2 3 4 5

				Genera números enteros entre 1 y 5.

				> seq(1,6)

				[1] 1 2 3 4 5 6

				> seq(1,6,by=0.5)

				[1] 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0

				> seq(1,6,length=10)

				[1] 1.000000 1.555556 2.111111 2.666667 3.222222 3.777778 4.333333 4.888889

				[9] 5.444444 6.000000

				Hemos generado números entre 1 y 6 en los tres casos. En el segundo se va sumando al número anterior 0.5

				hasta que se llega a 6. En el tercer caso hemos ordenado generar una secuencia de 10 números entre 1 y 6.
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				> rep(1,5)

				[1] 1 1 1 1 1

				> rep(c(1,2),5)

				[1] 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2

				> rep(1:4,2)

				[1] 1 2 3 4 1 2 3 4

				> rep(1:3,c(1,4,5))

				[1] 1 2 2 2 2 3 3 3 3 3

				En el primer caso se ha repetido el 1 cinco veces. En el segundo, se ha repetido el patrón (1,2) cinco veces.

				En el tercer caso, la secuencia 1,2,3 ha sido repetida de acuerdo al vector (1,4,5), esto es, 1 vez el 1, 4

				veces el 2 y 5 veces el 3.

				Arriba

				Valores faltantes Arriba

				El símbolo de valor faltante es NA (significa Not Available). Cualquier operación aritmética que

				involucre a un NA da por resultado un NA. Esto se aplica tam-bién a los operadores lógicos tales como <, <=, >, >=, = =, != (= = es para comprobar si dos objetos son iguales, y !=

				comprueba si dos objetos son distintos).

				Veamos algunos ejemplos:

				> x < - c(1,2,3,NA,4,5)

				> x

				[1] 1 2 3 NA 4 5
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				> is.na(x)

				[1] FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE

				> x[x>2]

				[1] 3 NA 4 5

				> x*2

				[1] 2 4 6 NA 8 10

				is.na(x) pregunta qué elementos de x son faltantes. Sólo da valor cierto para el cuarto. La siguiente orden

				pregunta qué valores de x superan a 2. La última multiplica cada elemento de x por 2.

				> x

				[1] 1 2 3 NA 4 5

				> x<-x[!is.na(x)]

				> x

				[1] 1 2 3 4 5

				En el párrafo precedente vemos que x contiene un valor faltante. La siguiente instrucción selecciona los

				valores de x no faltantes y asigna el resultado al mismo vector x. De esta manera eliminamos los valores

				faltantes del vector x.

				Arriba

				Factores Arriba

				Un factor es un vector que se usa para especificar una clasificación discreta de los componentes de otros vectores de la misma longitud.
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				Supongamos que tenemos un vector con la población de origen de 15 estudiantes, y que este vector

				se ha creado así:

				>estudiantes.origen<-

				c(“getafe”,”mostoles”,”madrid”,”madrid”,”mostoles”,

				“leganes”,”getafe”,”leganes”,”madrid”,”mostoles”,”parla”, ”alcorcon”,”mostoles”,

				“getafe”,”leganes”)

				> estudiantes.origen

				[1] «getafe” “mostoles” “madrid” “madrid” “mostoles” “leganes”

				[7] «getafe” “leganes” “madrid” “mostoles” “parla” “alcorcon”

				[13] “mostoles” “getafe” “leganes”

				> length(estudiantes.origen)

				[1] 15

				En la primera orden se crea el vector que contiene las 15 pobla-ciones de origen de los estudiantes. En la

				segunda orden se muestran dichos orígenes. En la tercera se pre-gunta la longitud de dicho vector.

				Ahora creamos una variable de tipo factor, a partir de la existente:

				> festudiantes<-as.factor(estudiantes.origen)

				> festudiantes

				[1] getafe mostoles madrid madrid mostoles leganes getafe leganes

				[9] madrid mostoles parla alcorcon mostoles getafe leganes

				Levels: alcorcon getafe leganes madrid mostoles parla

				> levels(festudiantes)

				[1] “alcorcon” “getafe” “leganes” “madrid” “mostoles” “parla”

			

		

	
		
			
				— 58 —

			

		

		
			
				> summary(festudiantes)

				alcorcon getafe leganes madrid mostoles parla

				1 3 3 3 4 1

				Al pedir un sumario de la variable de tipo factor ‘festudiantes’, el resultado es una tabla que nos muestra los niveles del factor (las poblaciones de origen), junto con el número de estudiantes correspondiente a tales niveles.

				Supongamos ahora que disponemos de las estaturas de cada uno de los estudiantes del ejemplo anterior:

				> estudiantes.estaturas <- c(1.83, 1.71, 1.79, 1.64, 1.74, 1.81, 1.62, 1.84, 1.68, 1.81, 1.82, 1.74, 1.84, 1.61, 1.84)

				> estudiantes.estaturas

				[1] 1.83 1.71 1.79 1.64 1.74 1.81 1.62 1.84 1.68 1.81 1.82 1.74 1.84 1.61 1.84

				Vamos a calcular ahora la estatura promedio de los estudiantes de cada población a partir de la muestra de la que disponemos:

				> tapply(estudiantes.estaturas,festudiantes,mean)

				alcorcon getafe leganes madrid mostoles parla

				1.740000 1.686667 1.830000 1.703333 1.775000 1.820000

				La función tapply() se utiliza para aplicar una función, en este caso mean() para cada grupo de componentes del primer argu-mento, definidos por los niveles de la segunda componente, en este caso, festudiantes.
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				Arriba

				Factores ordenados Arriba

				Son factores cuyos niveles guardan un determinado orden. Para crear un factor ordenado o

				para transformar un factor en ordenado se usa la función ordered().

				Supongamos que tenemos un vector con el nivel de inglés de 10 estudiantes:

				> nivel.ingles<-c(“medio”, “medio”, “bajo”, “medio”, “bajo”, “medio”, “alto”, “alto”, “bajo”, “bajo” )

				> nivel.ingles

				[1] «medio» «medio» «bajo» «medio» «bajo» «medio» «alto» «alto» «bajo»

				[10] “bajo”

				Ahora creamos un factor ordenado con el nivel de inglés de los estudiantes:

				> fnivel.ingles<-ordered(nivel.ingles,levels=c(“bajo”,”medio”,”alto”))

				> fnivel.ingles

				[1] medio medio bajo medio bajo medio alto alto bajo bajo

				Levels: bajo < medio < alto

				Si ahora queremos saber qué estudiantes tienen un nivel de inglés por debajo de “medio”:
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				> fnivel.ingles<”medio”

				[1] FALSE FALSE TRUE FALSE TRUE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE

				Arriba

				Matrices y arrays Arriba

				Una matriz en R es un conjunto de objetos indizados por filas y columnas. Un array en R es lo mismo, salvo

				que puede tener más de dos dimensiones.

				La sintaxis general de la orden para crear una matriz es la si-guiente:

				matrix(data, nrow, ncol, byrow=F)

				donde:

				data	datos que forman la matriz 

				nrow	número de filas de la matriz

				ncol	número de columnas de la matriz

				byrow	Los datos se colocan por filas o por columnas se-gún se van leyendo. Por defecto se colocan por columnas.

				Algunos ejemplos:
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					> matrix(1:6)

					[,1]

					[1,] 1

					[2,] 2

					[3,] 3

					[4,] 4

					[5,] 5

					[6,] 6

				

				
					Crea una matriz con 6 ele-mentos. Al no especificarse nada, se entiende que se desea crear un vector columna

				

				
					> matrix(1:6,nrow=2)

					[,1] [,2] [,3]

					[1,] 1 3 5

					[2,] 2 4 6

				

				
					Crea una matriz con 6 ele-mentos y dos filas. Los ele-mentos, que son los números 1,2,3,4,5,6 se van leyendo por columnas.

				

				
					> matrix(1:6,nrow=2,byrow=T)

					[,1] [,2] [,3]

					[1,] 1 2 3

					[2,] 4 5 6

				

				
					Igual que en el caso anterior, pero se lee por filas, al espe-cificar que la lectura por filas está activada.

				

				Los datos que contiene una matriz deben ser todos del mis-mo tipo: todos numéricos, o de tipo carácter o lógico, pero no mezclados.

				Algunas funciones sobre matrices

				
					dim

				

				
					devuelve las dimensiones de una matriz

				

				
					dimnames

				

				
					devuelve el nombre de las dimensiones de una matriz
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				— 62 —

			

		

		
			
				
					colnames

				

				
					devuelve el nombre de las columnas de una matriz

				

				
					rownames

				

				
					devuelve el nombre de las filas de una matriz

				

				
					mode

				

				
					devuelve el tipo de datos de los elementos de una matriz

				

				
					length

				

				
					devuelve el número total de elementos de una matriz

				

				
					is.matrix 

				

				
					devuelve T si el objeto es una matriz, F si no lo es

				

				
					[ , ]

				

				
					accede a elementos dentro de la matriz

				

				
					apply

				

				
					Aplica una función sobre las filas o columnas de una matriz

				

				
					cbind

				

				
					Añade una columna a una matriz dada

				

				
					rbind

				

				
					Añade una fila a una matriz dada

				

				Veamos algunos ejemplos:

				> x<-matrix(1:6,nrow=3)	# Creamos una matriz 3 x 2

				> x	# Se muestra la matriz x

					[,1]	[,2]

				[1,]	1	4

				[2,]	2	5

				[3,]	3	6

				> length(x)	# Número de elementos de x

				[1]	6

				> mode(x)	# Tipo de datos de la matriz x

				[1] “numeric”

				> dim(x)	# Dimensiones de la matriz x

				[1]	3	2

				> dimnames(x)	# Nombre de las dimensiones de la matriz

				NULL
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				> rownames(x)	# Nombre de las filas de la matriz

				NULL

				> colnames(x)	# Nombre de las columnas de la ma-triz

				NULL

				> is.matrix(x)	# El objeto x, ¿es una matriz?

				[1] TRUE

				> y<-c(“blanco”,”negro”)	# Creamos un vector de dos palabras

				> is.matrix(y)	# El objeto y, ¿es una matriz?

				[1] FALSE

				> x[]	# Se muestran todos los elementos de x

					[,1]	[,2]

				[1,]	1	4

				[2,]	2	5

				[3,]	3	6

				> x[1,2]	# Se muestra el elemento 1,2 de x

				[1]	4

				> x[1,]	# Se muestra la primera fila de x

				[1]	1	4

				> x[,2]	# Se muestra la segunda columna de x

				[1]	4	5	6

				> cbind(x,c(0,0,0))	# Se añade una columna de ceros a x

					[,1]	[,2]	[,3]

				[1,]	1	4	0

				[2,]	2	5	0

				[3,]	3	6	0

				> rbind(x,c(0,0))	# Se añade una fila de ceros a x
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					[,1]	[,2]

				[1,]	1	4

				[2,]	2	5

				[3,]	3	6

				[4,]	0	0

				Asignando nombre a las filas y columnas de las matrices

				Para ello utilizaremos las funciones dimnames, colnames y row-names, ya comentadas en el párrafo

				anterior. Por ejemplo, vamos a crear una matriz con tres personas y su edad, altura y peso como variables:

				
					>datos<-matrix(c(20,65,174,22,70,180,19,68,170),

					nrow=3,byrow=T)

				

				
					Se crea una matrix 3x3

				

				
					> datos

						[,1]	[,2]	[,3]

					[1,]	20	65	174

					[2,]	22	70	180

					[3,]	19	68	170

				

				
					Se muestra la matriz

				

				
					> colnames(datos)<-c(“edad”,”peso”,”altura”)

				

				
					Se asignan nombres a las columnas

				

				
					> datos

						edad	peso	altura

					[1,]	20	65	174

					[2,]	22	70	180

					[3,]	19	68	170

				

				
					Se vuelve a mostrar la matriz
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					> rownames(datos)<-c(“paco”,”pepe”,”kiko”)

				

				
					Se asignana nombres a las columnas

				

				
					> datos

						edad	peso	altura

					paco	20	65	174

					pepe	22	70	180

					kiko	19	68	170

				

				
					Se vuelve a mostrar la matriz. Ya se ven los nombres asignados.

				

				Alternativamente:

				> datos<-matrix(c(20,65,174,22,70,180,19,68,170),nrow=3,b-yrow=T)

				> datos

					[,1]	[,2]	[,3]

				[1,]	20	65	174

				[2,]	22	70	180

				[3,]	19	68	170

				> dimnames(datos)<-list(c(“paco”,”pepe”,”kiko”), # Aqui esta el cambio

				c(«edad”,”peso”,”altura”))

				> datos

					edad	peso	altura

				paco	20	65	174

				pepe	22	70	180

				kiko	19	68	170

				La función dimnames funciona asignando a su argumento una lista de dos vectores de caracteres: los nombres

				de las filas y de las columnas de la matriz:
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				dimnames(objeto) <- list( vector de nombres de las filas, vector de nombres de las columnas)

				Ahora podemos acceder también a los elementos de la madrid usando los nombres:

				> datos[,”edad”]	# Edades de todas las personas

					paco	pepe	kiko

					20	22	19

				> datos[“pepe”,]	# Variables del individuo “Pepe”

					edad	peso	altura

					22	70	180

				> datos[,c(“edad”,”altura”)]	# Edad y altura de todas las personas

					edad	altura

				paco	20	174

				pepe	22	180

				kiko	19	170

				> dimnames(datos)	# Muestra los nombres de filas y cols.

				[[1]]

				[1] “paco” “pepe” “kiko”

				[[2]]

				[1] “edad” “peso” “altura”

				> apply(datos,2,mean)	# Hallamos la media de las va-riables

				edad peso altura	# edad, peso y altura

				20.33333 67.66667 174.66667
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				Arrays

				Un array es la generalización de una matriz de dos dimensiones al caso multidimensional. Su definición general

				es de la forma:

				array(datos, dimensiones)

				Los comandos para manejar arrays son similares a los que mane-jan matrices. Por ejemplo:

				> array(1:12,c(2,3,2))

				, , 1

					[,1]	[,2]	[,3]

					[1,]	1	3	5

					[2,]	2	4	6

					, , 2

					[,1]	[,2]	[,3]

					[1,]	7	9	11

					[2,]	8	10	12

				Un ejemplo más ilustrativo:

				Vamos a crear un array con la edad media, el peso medio y la estatura media para hombres y mujeres

				de dos poblaciones: Villarriba y Villabajo:

				> x<-

				array(c(45,46,65,55,170,167,48,49,68,56,169,165),c(2,3,2))

				> dimnames(x)<-

				list(c(“hombres”,”mujeres”),c(“edad”,”peso”,”altura”),
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				c(“villarriba”,”villabajo”))

				> x

				, , villarriba

					edad	peso	altura

				hombres	45	65	170

				mujeres	46	55	167

				, , villabajo

					edad	peso	altura

				hombres	48	68	169

				mujeres	49	56	165

				Para acceder a los elementos del array:

				> dimnames(x)	# Nombre de las dimensio-nes del array

				[[1]]

				[1] “hombres” “mujeres”

				[[2]]

				[1] “edad” “peso” “altura”

				[[3]]

				[1] “villarriba” “villabajo”

				> x[,,”villarriba”]	# Datos para la población “Villarriba”

					edad	peso	altura

				hombres	45	65	170

				mujeres	46	55	167

				> x[“hombres”,,]	# Datos de todos los hom-bres

				villarriba villabajo
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				edad	45	48

				peso	65	68

				altura	170	169

				> x[,”edad”,]	# Edades de las personas

				villarriba villabajo

				hombres	45	48

				mujeres	46	49

				Vamos a aplicar ahora funciones a los elementos del array, utili-zando la función apply,

				del mismo modo que lo hacíamos para matrices:

				> apply(x,1,mean)	# Media de las variables edad, peso y altura

				hombres mujeres	Para hombres y para mujeres, sin distinguir

				94.16667 89.66667	población. Por ejemplo, la prime-ra variable se obtiene de calcular

					(45+65+170+48+68+169)/6 = 94.16667

				> apply(x,2,mean)	# Media de la variable edad para toda la edad peso altura pobla-ción: (45+46+48+49)/4 = 47, y lo

				47.00 61.00 167.75	mismo para las variables peso y altura

				> apply(x,3,mean)	# Media de todas las variables para las villarriba villabajo poblacio-nes. En este ejemplo no tiene

				91.33333 92.50000	mucho sentido este cálculo
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				Arriba

				Listas Arriba

				Las listas sirven para concatenar objetos donde cada uno puede tener una estructura distinta.

				Esto no ocurre, por ejemplo, en los arrays, donde todos los ele-mentos deben ser del mismo

				tipo (todos números, o todos carácter digamos).

				Una lista tiene una serie de componentes, a los que deberemos asignar un nombre.

				Para crear una lista podemos hacer algo como lo siguiente:

				> familia<-list(padre=”juan”,madre=”maria”,numero.hijos=3,

				nombre.hijos=c(“luis”,”carlos”,”eva”),edades.hijos=c(7,5,3),-ciudad=”lugo”)

				> familia

				$padre

				[1] “juan”

				$madre

				[1] “maria”

				$numero.hijos

				[1] 3

				$nombre.hijos

				[1] “luis” “carlos” “eva”

				$edades.hijos

				[1] 7 5 3

				$ciudad

				[1] “lugo”
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				Para ver los nombres de los objetos dentro de la lista:

				> names(familia)

				[1]	“padre”	“madre”	“numero.hijos”

					“nombre.hijos”	“edades.hijos”	“ciudad”

				Para acceder a componentes concretos se usa el operador $ segui-do del nombre de la componente de

				la lista, o bien el número de la componente entre corchetes dobles [[]]:

				> familia$padre

				[1] “juan”

				> familia$numero.hijos

				[1] 3

				Equivalentemente:

				> familia[[1]]

				[1] “juan”

				> familia[[3]]

				[1] 3

				 Muchas funciones devuelven como resultado una lista de objetos. Veremos ejemplos más adelante.

				Arriba

				Data Frames Arriba

				
					
						[image: ]
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				Los data frames son una estructura de datos que generaliza a las matrices, en el sentido en que las

				columnas (variables a menudo) pueden ser de diferente tipo entre sí (no todas numéricas, por ejemplo).

				Sin embargo, todos los elementos de una misma columna deben ser del mismo tipo. Al igual que las

				filas y columnas de una matriz, todos los elementos de un data frame deben ser de la misma longitud.

				De este modo, pueden usarse funciones tales como dimnames, dim, nrow sobre un data frame como

				si se tratara de una matriz. Los datos de un data frame pueden ser accedidos como elementos de

				una matriz o de una lista.

				Para introducir los dataframes, partiremos de la matriz “datos”, utilizada anteriormente:

				> datos<-

				matrix(c(20,65,174,22,70,180,19,68,170),nrow=3,byrow=T)

				> dimnames(datos)<-list(c(“paco”,”pepe”,”kiko”),

				c(«edad”,”peso”,”altura”))

				Vamos a añadir una columna a la matriz datos para que contenga la provincia de origen de cada persona:

				> provincia<-c(“madrid”,”malaga”,”murcia”)

				> datos2<-cbind(datos,provincia)

				> datos2

					edad	peso	altura

				paco	“20”	“65”	“174”	“madrid”
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				pepe	“22”	“70”	“180”	“malaga”

				kiko	“19”	“68”	“170”	“murcia”

				Como vemos, todas las variables han sido convertidas a tipo ca-rácter, lo que no nos conviene, porque

				si intentamos hacer algún tipo de cálculo obtendremos un error:

				> mean(datos[,”edad”])	# Calculamos la media de la va-riable edad

				[1] 20.33333

				> mean(datos2[,”edad”])	# Hacemos lo mismo, pero con datos2

				Error in sum(..., na.rm = na.rm) : invalid “mode” of argument

				Veamos qué tipo de datos hay en ambas matrices:

				> mode(datos)

				[1] “numeric”

				> mode(datos2)	# Los datos han sido convertidos a carácter

				[1] “character”

				Para poder añadir la columna de tipo carácter sin causar proble-mas:

				> datos2<-data.frame(datos,provincia)

				> datos2

					edad	peso	altura	provincia

				paco	20	65	174	madrid

				pepe	22	70	180	malaga

				kiko	19	68	170	murcia
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				> mean(datos2[,”edad”])	# Ahora el cálculo no da problemas

				[1] 20.33333

				Sin embargo, a la hora de utilizar ciertas funciones hay que tener presente que no todas las

				variables son del mismo tipo:

				> apply(datos2,2,mean)

				Error in sum(..., na.rm = na.rm) : invalid “mode” of argument

				No funciona porque hemos intentado hallar la media aritmética de cada columna de datos2. El error

				lo provoca la variable “provincia”, que no es numérica.

				> apply(datos2[,1:3],2,mean)

					edad	peso	altura

					20.33333	67.66667	174.66667

				En este caso no ha habido error, porque la función apply sólo se ha aplicado sobre las variables numéricas.

				Para acceder a los datos podemos proceder indistintamente como si de una matriz o de una lista se tratase:

				> datos2[,2]	# Acceso en modo matriz

					paco	pepe	kiko

					65	70	68

				> datos2[,”edad”]	# Acceso en modo matriz

					paco	pepe	kiko

			

		

	
		
			
				— 75 —

			

		

		
			
					20	22	19

				> datos2$edad	# Acceso en modo lista

					paco	pepe	kiko

					20	22	19

				Lo mismo para la variable “provincia”:

				> datos2[,4]

				[1] madrid malaga murcia

				Levels: madrid malaga murcia

				> datos2[,”provincia”]

				[1] madrid malaga murcia

				Levels: madrid malaga murcia

				> datos2$provincia

				[1] madrid malaga murcia

				Levels: madrid malaga murcia

				Como vemos, las variables no numéricas se presentan como fac-tores.

				Si queremos utilizar las variables de un data frame por su nombre, sin hacer referencia

				a la matriz (por comodidad), utilizaremos la función attach.

				> edad	# intentamos acceder directa-mente a la variable edad

				Error: Object “edad” not found

				> datos2[,”edad”]	# De este modo se puede acce-der
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					paco	pepe	kiko

					20	22	19

				> attach(datos2)	# Permite acceder a los nom-bres de datos2 directamente

				> edad

					paco	pepe	kiko

					20	22	19

				> detach(datos2)	# Anula el acceso directo

				> edad	# Ya no se reconoce la variable directamente

				Error: Object “edad” not found
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				Introducción de datos desde terminal y fichero

				Para introducir datos desde la propia ventana de comandos se utiliza la función scan():

				> scan()

				1:	1

				2:	2

				3:	3

				4:

				Read 3 items

				[1]	1	2	3

				Como vemos, cuando queremos dejar de introducir datos, pulsa-mos un ENTER de más.

				Si queremos guardar el resultado en una variable, escribiríamos algo como:

				> datos <- scan()

				La funcion scan toma la siguiente forma:

				scan(file=” “, what = numeric(), n, sep, ...)

				Veamos algunos ejemplos:

				
					datos<-

					scan(“c:\\datos\\datos.txt”)

				

				
					Recuperaría un hipo-tético fichero de datos, denominado datos.txt situado en el directorio C:\DATOS, y lo alma-cenaría en la variable datos
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					> nombres<-scan(,what=character(),3)

					1: pepe

					2: paco

					3: pipo

					Read 3 items

					> nombres

					[1]	“pepe”	“paco”	“pipo”

				

				
					Crea un vector de 3 ca-denas de caracteres.

				

				Supongamos que tenemos un fichero denominado pocosdatos.txt y que lo queremos leer y convertir en matriz:

				> datos<-scan(“c:\\cursoada\\pocosdatos.txt”,sep=”,”)

				Read 9 items

				> datos

				[1]	1	2	3	0	1	2	4	5	6

				Observemos que hemos puesto sep=”,” para indicar que los datos vienen separados por comas.

				Para darle forma de matriz:

				> datos<-matrix(datos,ncol=3,byrow=T)

				> datos

					[,1]	[,2]	[,3]

				[1,]	1	2	3

				[2,]	0	1	2

				[3,]	4	5	6
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				Lectura de tablas desde ficheros

				A veces nos será de utilidad la función read.table().

				Supongamos que tenemos un fichero llamado edadaltura.txt, y que queremos leerlo con una sola función.

				> datos<-read.table(“c:\\cursoada\\edadaltura.txt”)

				> datos

					edad	altura

				paco	20	174

				pepe	22	180

				kiko	19	170

				> colnames(datos)

				[1] “edad” “altura”

				> rownames(datos)

				[1] “paco” “pepe” “kiko”

				Como vemos, el sistema automáticamente asigna nombres a filas y columnas.

				La estructura general de la orden es:

				read.table(file, header = F, sep = “”, ...)

				Si deseamos especificar que la primera fila contiene los nombres de las variables pondremos header=T.

				La orden análoga para escribir una tabla en disco es:

				write.table(x, file = “”, append = FALSE, quote = TRUE, sep = “ “, row.names = TRUE, col.names = TRUE)
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				Veamos algunos ejemplos sobre la tabla datos creada anteriormente:

				
					> write.table(datos,”c:\\cursoada\\datos1.txt”)

				

				
					C:\cursoADA>-more datos1.txt

					“edad” “altura”

					“paco” 20 174

					“pepe” 22 180

					“kiko” 19 170

				

				
					> write.table(datos,”c:\\cursoada\\datos1.tx-t”,quote=F)

				

				
					C:\cursoADA>-more datos1.txt

					edad altura

					paco 20 174

					pepe 22 180

					kiko 19 170

				

				
					>write.table(datos,”c:\\cursoada\\datos1.tx-t”,quote=F,row.names=F)

				

				
					C:\cursoADA>-more datos1.txt

					edad altura

					20 174

					22 180

					19 170
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				Escritura de ficheros de texto

				Aparte de utilizar la función write.table() , podemos utilizar la función write().

				Supongamos que queremos guardar en un fichero el contenido de un vector:

				> x<-c(1,2,3,4,5)

				> write(x,”c:\\cursoada\\x.txt”)

				El contenido del fichero x.txt será el vector 1 2 3 4 5

				Si lo que queremos es escribir una matriz con este procedimiento, hay que ser más cuidadosos.

				Creamos una matriz para probar:

				> x<-matrix(1:9,ncol=3,byrow=T)

				> x

					[,1]	[,2]	[,3]

				[1,]	1	2	3

				[2,]	4	5	6

				[3,]	7	8	9

				La escribimos en el fichero x.txt:

				> write(t(x),”c:\\cursoada\\x.txt”,ncol=ncol(x))

				La función write() actúa escribiendo una columna de la matriz cada vez, por lo que primero deberemos trasponer. El número de columnas en este caso es 3, pero indicando ncol(x) nos asegura-mos de acertar siempre.
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				Introducción

				Gráficos de alto nivel

				Gráficos de bajo nivel

				Varios gráficos en una misma ventana

				Introducción Arriba

				Los gráficos disponibles en R son de gran calidad y de una ver-satilidad impresionante.

				Para hacernos una idea, podemos ejecutar la demo del programa mediante:

				demo(“graphics”)

				Para poder crear gráficos es necesario inicializar un dispositivo gráfico (graphic device),

				y si hay varios, elegir uno de ellos.

				
					win.graph()

					x11()

					windows()

				

				
					Crea una ventana para gráficos (graphic device) y la deja como disposito activo, al cual se envia-rán todos los dibujos.

				

				Para eliminar la ventana gráfica actual:

				dev.off()

				En el caso de que haya varias ventanas gráficas, podemos cambiar entre ellas utilizando

				el comando dev.set(). Un ejemplo:

				
					
						[image: ]
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				> win.graph() # Crea una ventana gráfica (dispositivo 2)

				> win.graph() # Crea otra ventana gráfica (dispositivo 3): ésta es ahora la ventana activa

				> dev.set(2) # Hace que la ventana activa sea la dos.

				X11

				2

				Para eliminar una ventana gráfica:

				dev.off(3) # Elimina la ventana número 3. La ventana 2 queda como ventana

				activa

				Gráficos de alto nivel Arriba

				Entre las funciones de alto nivel para dibujar, podemos destacar por su frecuencia de uso

				las siguientes:

				
					barplot

				

				
					Diagrama de barras

				

				
					boxplot

				

				
					Diagrama de caja

				

				
					contour

				

				
					Gráfico de contorno

				

				
					hist

				

				
					Histograma

				

				
					pairs

				

				
					Pares de gráficos de dispersión por variables

				

				
					persp

				

				
					gráficos 3D

				

				
					plot

				

				
					Rutina de dibujo general

				

				Veamos algunos ejemplos:

				> data(deaths) # data(VADeaths) si no funciona, depende de la versión de R
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				> deaths # VADeaths en su caso

				Rural Male Rural Female Urban Male Urban Female

				50-54	11.7	8.7	15.4	8.4

				55-59	18.1	11.7	24.3	13.6

				60-64	26.9	20.3	37.0	19.3

				65-69	41.0	30.9	54.6	35.1

				70-74	66.0	54.3	71.1	50.0

				> barplot(deaths)	# barplot(VADeaths) en su caso

				> barplot(deaths,beside=T)	# Para recuperar la imagen en for-mato postscript, aquí

				De ese modo obtendremos diagramas de barras por grupos de edad para cada tipo de población.

				> x<-rnorm(200)	# genera 200 datos de una distribución normal estandarizada

				> boxplot(x)	# dibuja un diagrama de caja para mostrar la forma de la distribución

				Pero también podemos dibujar diagramas de caja para matrices, uno por cada columna (variable) de la matriz. Obsérvese la dife-rencia entre las dos órdenes siguientes:

				> boxplot(deaths)	# Trata todos los datos como una sola variable

				> boxplot(data.frame(deaths))	# Un diagrama de caja por cada categoría
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				> x<-rnorm(1000)	# Genera 1000 datos de una normal

				> hist(x)	# Histograma de los 1000 datos

				Vamos a ver un ejemplo de la función pairs sobre el conjunto de datos iris. Este conjunto recoge una matriz de 150 observaciones con 4 variables cada una, relativas a la morfología de varias espe-cies ornamentales. Lo que vamos a hacer a continuación es cargar el conjunto de datos iris en la memoria, mostrar cuatro registros, y graficar las variables dos a dos.

				> data(iris)	# Cargamos el conjunto de datos iris

				> iris[1:4,]	# Mostramos 4 registros

				Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species

				1	5.1	3.5	1.4	0.2	setos

				a

				2	4.9	3.0	1.4	0.2	setos

				a

				3	4.7	3.2	1.3	0.2	setos

				a

				4	4.6	3.1	1.5	0.2	setos

				a

				> pairs(iris[,1:4])	# Mostramos los gráficos de dispersion de las variables

				Ejemplo de dibujo de una función z=f(x,y):

				> x <- seq(-10,10,length=50)	# Generamos una malla de puntos (x,y)
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				> y <- x

				> f <- function(x,y) { x^2 - y^2 }	# Definimos la función que dibujaremos

				> z <- outer(x,y,f)	# La función outer evalua la función f en cada pun-to(xi,yj)

				> persp(x,y,z)	# Un gráfico en perspectiva

				> persp(x,y,z,theta=30,phi=30)	# Otro

				La función plot()

				El comando plot se utiliza para crear una nueva figura.

				> x<-seq(-10,10) # Generamos los números -10, -9,....,9, 10

				> y<-x^2 # Generamos los cuadrados de dichos números

				> plot(x,y) # Graficamos

				Dicha función admite bastantes argumentos. Vamos a destacar los más importantes:

				axes=F	Suprime la generación de los ejes

				log=”x”	Hace que alguno de los ejes se tome en escala logarítmica

				log=”y”

				log=”xy”

				type=”p”	Dibuja puntos individuales (opción por de-fecto)

				type=”l”	Dibuja líneas
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				type=”b”	Dibuja puntos y líneas

				type=”o”	Dibuja puntos atravesados por líneas

				type=”h”	Dibuja con líneas verticales

				type=”s”	Dibuja a base de funciones escalera

				type=”S”	Casi lo mismo

				type=”n”	No dibuja nada. Pero deja marcados los pun-tos para manejos posteriores

				xlab=”cadena”	Etiqueta para el eje de las x

				ylab=”cadena”	Etiqueta para el eje de las y

				main=”cadena”	Título del gráfico

				sub=”cadena”	Subtítulo del gráfico

				pch=”simbolo”	Se dibuja con el simbolo especificado. Por ejemplo:

				pch=18

				pch=”x”

				pch=”P”

				col= numero entero	Color para dibujar

				col=2	Color rojo

				col=3	Color verde

				Algunos ejemplos:

				> x<-seq(-10,10)

				> y<-x^2

				> plot(x,y,type=”l”,xlab=”eje de las x”,ylab=”eje de las y”,-main=”Parabola”)
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				> plot(x,y,type=”h”,xlab=”eje de las x”,ylab=”eje de las y”,-main=”Parabola”,axes=F)

				> plot(x,y,pch=18,col=2,type=”b”)

				Gráficos de bajo nivel Arriba

				Los comandos de bajo nivel sirven para añadir información extra a los gráficos que producen los

				comandos de alto nivel. Por ejemplo, podríamos querer añadir texto a un gráfico, puntos extras,

				líneas, cosas así. Entre los más importantes podemos destacar:

				points(x,y)	Añade puntos o líneas conectadas al grá-fico actual

				lines(x,y)

				text(x,y,etiquetas)	Añade texto al gráfico actual en la posi-ción x,y

				abline(a,b)	Añade una línea de pendiente a y que corta al origen en b

				abline(h=y)	Añade línea horizontal que corta al eje y en h=y

				abline(v=x)	Lo análogo para línea vertical

				polygon(x,y)	Dibuja un polígono

				title(main,sub)	Añade título y subtítulo al gráfico actual

				axis(side)	Añade ejes al gráfico actual (de 1 a 4)
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				Algunos ejemplos:

				> x<-seq(-10,10)

				> y<-x^2

				> plot(x,y,axes=F)

				> axis(1)

				> x<-seq(-10,10)

				> y<-x^2

				> plot(x,y)

				> abline(h=40,col=3)

				> abline(v=0,col=4)

				> text(-5,60,”grafico raro”)

				> x<-rnorm(200)

				> plot(x)

				> abline(h=0,col=2)

				Varios graficos en una misma ventana Arriba

				Para conseguir esto se usa el comando par, con la opción mfrow. 

				Ejemplos:

				par(mfrow=c(1,1))	# un solo gráfico por ventana: la opción por defecto

				par(mfrow=c(2,1))	# Dibuja una matriz de gráficos 2x1: un gráfico debajo de otro

				par(mfrow=c(2,3))	# Matriz de gráficos 2 x 3 : dos filas por tres columnas
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				Un ejemplo:

				> x<-rnorm(200) # Se generan 200 valores de una normal es-tandarizada

				> par(mfrow=c(2,2)) # Se crea una matriz de gráficos 2 x 2

				> plot(x) # Dibujo de x frente al índice 1 a 200

				> hist(x) # Histograma de x

				> boxplot(x) # Diagrama de caja de x

				> qqnorm(x) # Gráfico cuantil-cuantil de x frente a la distri-bución normal

				Vamos a ver algunas funciones útiles para el análisis exploratorio de datos, que permiten calcular

				estadísticas simples de un modo efectivo y rápido.

				Funciones para estadísticas simples

				Funciones para distribuciones de probabilidad

				Otras funciones de utilidad

				Funciones para estadísticas simples Arriba

				cor	Correlación (admite uno o dos argumentos)

				cumsum	Suma cumulativa de un vector

				mean	Media aritmética

				median	El percentil 0.5: la mediana

				min	El mínimo de una serie de números

				max	El máximo de una serie de números

				prod	El producto de los elementos de un vector

				quantile	Los percentiles de una distribución

				range	Mínimo y máximo de un vector
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				sample	Muestreo aleatorio (y permutaciones)

				sum	Suma aritmética

				var	Varianza y covarianza

				summary	Resumen de estadísticas de una serie de datos

				Veamos algunos ejemplos:

				Estadísticas simples:

				> x<-seq(1:10)

				> x

				[1]	1	2	3	4	5	6	7	8	9	10

				> cumsum(x)

				[1]	1	3	6	10	15	21	28	36	45	55

				> median(x)

				[1]	5.5

				Generación de 100 datos de una normal estandar, y un sumario de los mismos:

				> x<-rnorm(100)

				> summary(x)

					Min.	1st Qu.	Median	Mean	3rd Qu.	Max.

					-2.18000	-0.71000	-0.01041	0.05584	0.73730	2.76500

				Generación de dos muestras correladas, y cálculo de la correlación:

				> x<-seq(1:10)

				> y<-2*x+rnorm(10)

				> cor(x,y)

				[1] 0.9817436
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				Creación de permutaciones:

				> sample(10)

				[1]	5	6	1	4	9	2	8	10	7	3

				> sample(10)

				[1]	9	1	3	10	7	2	5	4	8	6

				Muestreo sin repetición:

				> sample(1:10,5)

				[1]	7	8	2	4	6

				Muestreo con repetición:

				> sample(1:10,5,rep=T)

				[1]	6	10	6	1	6

				Simulación de 10 tiradas de un dado equilibrado:

				> sample(1:6,10,rep=T)

				Cálculo de algunos percentiles de un conjunto de datos:

				> x<-rnorm(200)

				> quantile(x,probs=c(0.1,0.4,0.9))

					10%	40%	90%

					-1.3194786	-0.3663511	1.0824184
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				Funciones para distribuciones de probabilidad Arriba

				Densidad de probabilidad (d)	Densidad de probabilidad de la distribución seleccionada

				Probabilidades (p)	Probablidades 

				Quantiles (q)	Percentiles

				Muestras aleatorias (r)	Generación de muestras aleatorias

				Distribuciones disponibles:

				binom	Binomial

				cauchy	Cauchy

				chisq	Chi cuadrado

				beta	Beta

				exp	Exponencial

				gamma	Gamma

				geom	Geométrica

				hyper	Hipergeométrica

				lnorm	Log-normal

				logis	Logística

				nbinom	Binomial negativa

				nchisq	Chi cuadrado no central

				norm	Normal

				pois	Poisson

				signrank	Distribución del test de Wilcoxon de rangos con signot Student

				unif	Uniforme

				weibull	Weibull

				wilcox	Distribución de la suma de rangos de Wilcoxon
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				Ejemplo con la distribución normal:

				> rnorm(1)	# Generación de un dato de la normal estandar

				[1] -0.4120618

				> rnorm(5)

				[1] -0.3220499 -0.5556478 -0.1899898 -0.3450181 -2.5807986

				> rnorm(5,mean=1,sd=3)	# Generación de un dato de una normal no estandar

				[1] -0.4035896 -0.8089832 3.2513373 4.9641722 -1.8603231

				> dnorm(0)	# Evaluación de la función de densidad normal en el punto 0

				[1] 0.3989423

				> dnorm(1)

				[1] 0.2419707

				> dnorm(3)

				[1] 0.004431848

				> pnorm(0)	# Probabilidad acumulada bajo la normal en el punto 0

				[1] 0.5

				> pnorm(3)

				[1] 0.9986501

				> qnorm(0.5)	# El cuantil 50% de la normal es el 0

				[1] 0

				> qnorm(0.9986501)

				[1] 3.000000

				> x<-seq(-4,4,length=200)	# Dibujo del gráfico de la distri-bución normal

				> plot(x,dnorm(x),type=”l”)
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				Otras funciones de utilidad Arriba

				Una tarea relativamente frecuente es la elaboración de tablas a partir de variables dadas.

				En un ejemplo simple, podríamos tener el color de ojos de 8 per-sonas y el color de pelo de

				las mismas guardados en dos variables, y podríamos querer crear una tabla de contingencia

				a partir de estas dos características:

				> color.pelo<-c(“negro”,”rubio”,”negro”,”rojo”,”oscuro”,”oscu-ro”,”rubio”,”negro”)

				> color.ojos<-c(“negro”,”azul”,”marron”,”azul”,”negro”,”ne-gro”,”azul”,”marron”)

				> table(color.pelo,color.ojos)

					azul	marron	negro

				negro	0	2	1

				oscuro	0	0	2

				rojo	1	0	0

				rubio	2	0	0

				Otras funciones de utilidad son las que trabajan sobre matrices:

				Funciones sobre matrices

				chol	Descomposición de Cholesky

				crossprod	Producto cruzado: crossprod(x,y) es lo mismo que t(x) %*% y
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				diag	Crea una matriz diagonal o extrae la diagonal de una matriz

				eigen	Valores propios

				outer	Producto exterior de dos vectores

				scale	Escala las columnas de una matriz

				solve	Resuelve sistemas de ecuaciones lineales y calcula la inversa

				svd	Descomposición en valores singulaers

				qr	Descomposición QR

				t	Traspuesta

				Por ejemplo, supongamos que queremos resolver el sistema:

				2 x + 3 y = 8

				5 x + 2 y = 9

				Plantaremos el sistema en la forma Ax = b y resolveremos:

				> A<-matrix(c(2,3,5,2),ncol=2,byrow=T)

				> b<-c(8,9)

				> solve(A,b)

				[1] 1 2

				La solución viene dada por x = 1 , y = 2

				Si queremos invertir una matriz:

				> x<-matrix(c(1,2,3,4),nrow=2)	# Creamos una matriz

				> x

					[,1]	[,2]
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				[1,]	1	3

				[2,]	2	4

				> y<-solve(x)	# Calculamos la inversa

				> y%*%x	# Multiplicamos la matriz por su inversa

				[,1] [,2]

				[1,] 1 4.440892e-16

				[2,] 010.000000e-01

				> round(y%*%x,2)	# Redondeamos a dos deci-males significativos

					[,1]	[,2]

				[1,]	1	0

				[2,]	0	1

				Estructuras de programación Arriba

				R permite crear estructuras repetitivas (loops) y la ejecución con-dicional de sentencias.

				A este fin, los comandos pueden agruparse entre llaves, utilizan-do la siguiente sintaxis:

				{comando1 ; comando2; comando3 ; ....}

				El bucle for

				Para crear un bucle repetitivo (un bucle for), la sintaxis es la si-guiente:

				for (i in listadevalores) { secuencia de comandos }
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				Por ejemplo:

				> for(i in 1:10) { print(i)}

				[1]	1

				[1]	2

				[1]	3

				[1]	4

				[1]	5

				[1]	6

				[1]	7

				[1]	8

				[1]	9

				[1]	10

				Un ejemplo de dibujo:

				> x<-seq(-10,10)

				> plot(x,x,xlim=c(0,10),ylim=c(0,10))

				> for(i in 1:10)

				+ abline(h=i,col=i)

				> for(i in 1:10)

				+ abline(v=i,col=i)

				No obstante, los bucles for son lentos en R (y en Splus), y deben ser evitados en la medida de lo posible.

				El bucle while

				La sintaxis es como sigue:
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				while ( condicion logica) { expresiones a ejecutar }

				Por ejemplo, si queremos calcular qué número es el mayor cuyo cuadrado no excede de 1000, podemos hacer:

				> cuadrado<-0

				> while(cuadrado<=1000)

				+ {

				+ n<-n+1

				+ cuadrado<-n^2

				+ }

				> cuadrado

				[1] 1024

				> n

				[1] 32

				> 32^2

				[1] 1024

				¿Qué ha sucedido? El cuadrado de 32 excede 1000. En realidad, cuando n valía 31, su cuadrado (961) 

				no excedía 1000, y el while() permitió entrar en el bucle, lo que hizo n=32. El número correcto sería en este caso n-1 = 31.

				Ejecución condicional: if

				La sintaxis general es:

				if (condicion) comando1 else comando2

			

		

	
		
			
				— 100 —

			

		

		
			
				Por ejemplo, vamos a crear dos listas; una para guardar los nú-meros pares de 1 a 10, y otra para los impares:

				> n<-10	# Se inicializa n

				> pares<-c()	# Se crea un vector vacío

				> impares<-c()	# Idem

				> for(i in 1:n){	# Se van a procesar los nú-meros de 1 a n

				+ if(i%%2==0) pares<-c(pares,i)	# Si al dividir por 2 sale 0

				+ else impares<-c(impares,i)}	# el numero es par, impar en otro caso

				> pares

				[1]	2	4	6	8	10

				> impares

				[1]	1	3	5	7	9

				Creación de funciones en R Arriba

				La estructura general de una función en R es la siguiente:

				nombre <- function(argumento1 , argumento2, .....) comandos

				Por ejemplo, podemos definir una función que calcule la desvia-ción típica:

				> desv<- function(x){sqrt(var(x))}	# Definimos la función

				> x<-1:10	# Generamos datos

				> desv(x)	# Utilizamos la función

				[1] 3.027650

				> sd(x)	# La definida en R coincide con la nuestra
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				[1] 3.027650

				Una vez definida una función, se la puede llamar y utilizar como a cualquiera otra función predefinida en el sistema. Por ejemplo, vamos a utilizar la función apply combinada con desv para calcu-lar las desviaciones típicas de las columnas de una matriz:

				> x<-matrix(rnorm(15),nrow=3)

				> x

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

				[1,]	0.1578703	1.6712974	-0.5419452	0.03345786	-0.6675674

				[2,]	0.3215741	-0.6352143	-1.0222260	0.39006069	0.3609624

				[3,]	0.4770036	-0.3508383	-0.5147970	1.36219826	-1.6669992

				> apply(x,2,desv)

				[1] 0.1595845 1.2576365 0.2854502 0.6877219 1.0140156

				Alcance de las variables

				Las variables definidas dentro del cuerpo de una función son locales, y desaparecen al terminar

				la ejecución de la función. Por ejemplo:

				> y <- 10	# Definimos la variable y

				> cuadrado <- function(x){ y <- x^2 ; return(y)}

					# Definimos otra y local

				> x<-2	# Asignamos valor a x

				> cuadrado(x)	# Calculamos el cuadrado de x : Se hace y=4 (localmente)

				[1] 4
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				> y	# Sin embargo, y no ha cambiado. La y local desaparece

				[1] 10

				Parámetros por defecto

				Una función puede tener varios argumentos, y podríamos querer omitir especificar algunos de ellos, asumiendo que la función tomará por defecto unos valores preespecificados.

				Como ejemplo, vamos a redefinir la función desviación típica, de modo que tengamos la posibilidad de calcular la desviación típica corregida y sin corregir:

				> desv <- function(x,n=length(x)-1){ sum((x-mean(x))^2)/n} # Definición de

				# la función

				> x<-1:10 # Generación de un conjunto de datos

				> desv(x) # Desviación típica corregida (al no especificar el

				# segundo parámetro, se divide por n-1

				[1] 9.166667

				> desv(x,10) # Desviación típica sin corregir

				[1] 8.25

				Funciones con un número variable de argumentos

				En R es posible definir funciones con un número variable de argumentos. Para ello, la sintaxis es:

				f <- function(x, ...) { cuerpo de la función }

				f <- function(...,x) { cuerpo de la función }
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				En el primer caso, la función podría llamarse sin hacer referencia explícita a x (por ejemplo f(2) ).

				En el segundo caso deberíamos especificar f(x=2), dado que el sistema, al encontrar primero los argumentos variables, no podría saber si nos estamos refiriendo a x o a uno de los argumentos variables.

				Vamos a poner un ejemplo en dos fases. En primer lugar, para entender como funciona al tema, definiremos una función que simplemente devuelve sus argumentos:

				> f<-function(...){ L <- list(...) ; return(L)}

				> f(1,2,3)

				[[1]]

				[1] 1

				[[2]]

				[1] 2

				[[3]]

				[1] 3

				> f(c(1,2),c(3,4,5))

				[[1]]

				[1] 1 2

				[[2]]

				[1] 3 4 5

				Así pues, es variable el número de argumentos, tanto como el número de elementos de cada uno.

				Vamos a aprovechar esta facilidad para definir una función que devuelva algunas medidas resumen de las distribuciones que se le pasen como argumento. La entrada a la función será una serie de
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				conjuntos de datos, y la salida la media, varianza, mínimo y máxi-mo de cada uno de los conjuntos.

				f <- function(...)

				{

				datos <- list(...)

				medias <- lapply(datos,mean)	# lapply aplica una función so-bre una lista

				varianzas <- lapply(datos,var)

				maximos <- lapply(datos,max)

				minimos <- lapply(datos,min)

				for(i in 1:length(datos))

				{

				cat(“Distribución “,i,”: \n”)	# La función cat es para visua-lizar cosas

				cat(“media: “,medias[[i]],”varianza: “,varianzas[[i]],”maximo: “,maximos[[i]],”minimo: “,mi-nimos[[i]],”\n”)

				cat(“------------------------------------------------\n”)

				}

				}

				Veamos un ejemplo sencillo:

				> f(c(1,2),c(1,3,5,7),c(-1,2,-5,6,9))

				Distribución 1 :

				media: 1.5 varianza: 0.5 maximo: 2 minimo: 1

				------------------------------------------------

				Distribución 2 :
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				media: 4 varianza: 6.666667 maximo: 7 minimo: 1

				------------------------------------------------

				Distribución 3 :

				media: 2.2 varianza: 30.7 maximo: 9 minimo: -5

				------------------------------------------------

				O también:

				> x<-rnorm(100)

				> y<-runif(50)

				> f(x,y)

				Distribución 1 :

				media: 0.1616148 varianza: 0.87319 maximo: 2.201592 mini-mo: -2.143932

				------------------------------------------------

				Distribución 2 :

				media: 0.4985783 varianza: 0.08253697 maximo: 0.9881924 minimo: 0.01329678

				------------------------------------------------

				Es evidente que la función puede hacerse bastante más completa, pero la idea queda clara.

				Creación de funciones en R Arriba

				La estructura general de una función en R es la siguiente:

				nombre <- function(argumento1 , argumento2, .....) comandos
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				Por ejemplo, podemos definir una función que calcule la desvia-ción típica:

				> desv<- function(x){sqrt(var(x))}	# Definimos la función

				> x<-1:10	# Generamos datos

				> desv(x)	# Utilizamos la función

				[1] 3.027650

				> sd(x)	# La definida en R coincide con la nuestra

				[1] 3.027650

				Una vez definida una función, se la puede llamar y utilizar como a cualquiera otra función predefinida en el sistema. Por ejemplo, vamos a utilizar la función apply combinada con desv para calcu-lar las desviaciones típicas de las columnas de una matriz:

				> x<-matrix(rnorm(15),nrow=3)

				> x

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

				[1,]	0.1578703	1.6712974	-0.5419452	0.03345786	-0.6675674

				[2,]	0.3215741	-0.6352143	-1.0222260	0.39006069	0.3609624

				[3,]	0.4770036	-0.3508383	-0.5147970	1.36219826	-1.6669992

				> apply(x,2,desv)

				[1]	0.1595845	1.2576365	0.2854502	0.6877219	1.0140156

				Alcance de las variables

				Las variables definidas dentro del cuerpo de una función son locales, y desaparecen al terminar

				la ejecución de la función. Por ejemplo:
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				> y <- 10 # Definimos la variable y

				> cuadrado <- function(x){ y <- x^2 ; return(y)} # Definimos otra y local

				> x<-2 # Asignamos valor a x

				> cuadrado(x) # Calculamos el cuadrado de x : Se hace y=4 (lo-calmente)

				[1] 4

				> y # Sin embargo, y no ha cambiado. La y local desaparece

				[1] 10

				Parámetros por defecto

				Una función puede tener varios argumentos, y podríamos querer omitir especificar

				algunos de ellos, asumiendo que la función tomará por defecto unos valores

				preespecificados.

				Como ejemplo, vamos a redefinir la función desviación típica, de modo que tengamos

				la posibilidad de calcular la desviación típica corregida y sin co-rregir:

				> desv <- function(x,n=length(x)-1){ sum((x-mean(x))^2)/n} # Definición de

				# la función

				> x<-1:10 # Generación de un conjunto de datos

				> desv(x) # Desviación típica corregida (al no especificar el

				# segundo parámetro, se divide por n-1

				[1] 9.166667

				> desv(x,10) # Desviación típica sin corregir

				[1] 8.25
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				Funciones con un número variable de argumentos

				En R es posible definir funciones con un número variable de argumentos. Para ello, la sintaxis es:

				f <- function(x, ...) { cuerpo de la función }

				f <- function(...,x) { cuerpo de la función }

				En el primer caso, la función podría llamarse sin hacer referencia explícita a x (por ejemplo f(2) ).

				En el segundo caso deberíamos especificar f(x=2), dado que el sistema, al encontrar primero los

				argumentos variables, no podría saber si nos estamos refiriendo a x o a uno de los argumentos

				variables.

				Vamos a poner un ejemplo en dos fases. En primer lugar, para entender como funciona al tema,

				definiremos una función que simplemente devuelve sus argu-mentos:

				> f<-function(...){ L <- list(...) ; return(L)}

				> f(1,2,3)

				[[1]]

				[1] 1

				[[2]]

				[1] 2

				[[3]]

				[1] 3

				> f(c(1,2),c(3,4,5))

				[[1]]
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				[1] 1 2

				[[2]]

				[1] 3 4 5

				Así pues, es variable el número de argumentos, tanto como el número de elementos de cada uno.

				Vamos a aprovechar esta facilidad para definir una función que devuelva algunas medidas resumen de las distribuciones que se le pasen como argumento. La entrada a la función será una serie de

				conjuntos de datos, y la salida la media, varianza, mínimo y máxi-mo de cada uno de los conjuntos.

				f <- function(...)

				{

				datos <- list(...)

				medias <- lapply(datos,mean) # lapply aplica una función sobre una lista

				varianzas <- lapply(datos,var)

				maximos <- lapply(datos,max)

				minimos <- lapply(datos,min)

				for(i in 1:length(datos))

				{

				cat(“Distribución “,i,”: \n”) # La función cat es para visualizar cosas

				cat(“media: “,medias[[i]],”varianza: “,varianzas[[i]],”maximo: “,maximos[[i]],”minimo: “,minimos[[i]],”\n”)

				cat(“------------------------------------------------\n”)

				}

				}
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				Veamos un ejemplo sencillo:

				> f(c(1,2),c(1,3,5,7),c(-1,2,-5,6,9))

				Distribución 1 :

				media:	1.5 varianza:	0.5 maximo:	2 minimo: 1

				------------------------------------------------

				Distribución 2 :

				media:	4 varianza:	6.666667 maximo:	7 minimo: 1

				------------------------------------------------

				Distribución 3 :

				media:	2.2 varianza:	30.7 maximo:	9 minimo:	-5

				------------------------------------------------

				O también:

				> x<-rnorm(100)

				> y<-runif(50)

				> f(x,y)

				Distribución 1 :

				media: 0.1616148 varianza: 0.87319 maximo: 2.201592 mini-mo: -2.143932

				------------------------------------------------

				Distribución 2 :

				media: 0.4985783 varianza: 0.08253697 maximo: 0.9881924 minimo: 0.01329678

				------------------------------------------------

				Es evidente que la función puede hacerse bastante más completa, pero la idea queda clara.
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				EJEMPLOS PARA APRENDER A REALIZAR EL CALCULO DE CUARTILES

			

		

		
			
				Cálculo de los cuartiles

				1.	Ordenamos los datos de menor a mayor.

				2.	Buscamos el lugar que ocupa cada cuartil mediante la expre-sión .

				Número impar de datos

				2,	5,	3,	6,	7,	4,	9

				2,	3,	4,	5,	6,	7,	9

					↓		↓		↓

					Q1	Q2	Q3	

				Número par de datos

					2,	5,	3,	4,	6,	7,	1,	9

				1,	2, 3,	4, 5,	6, 7,	9

					——	——	——

					2.5	4.5	6.5

				
					[image: ]
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				Cálculo de los cuartiles para datos agrupados

				En primer lugar buscamos la clase donde se encuentra , en la tabla de las frecuencias acumuladas.

				
					[image: ]
				

				Li	es el límite inferior de la clase donde se encuentra el cuartil.

				N	es la suma de las frecuencias absolutas.

				Fi-1	es la frecuencia acumulada anterior a la clase del cuartil.

				ai	es la amplitud de la clase.

				Ejercicio de cuartiles

				Calcular los cuartiles de la distribución de la tabla:

					fi

					[50, 60)	8

					[60, 70)	10

					[70, 80)	16

					[80, 90)	14

					[90, 100)	10

					[100, 110)	5

					[110, 120)	2

				En primer lugar crearemos una nueva columna con los valores de la frecuencia acumulada:

				En la primera casilla colocamos la primera frecuencia absoluta. En la segunda casilla sumamos el valor de la frecuencia acu-mulada anterior más la frecuencia absoluta correspondiente y así sucesivamente hasta la última, que tiene que se igual a N (65)

				
					[image: ]
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					fi	Fi

					[50, 60)	8	8

					[60, 70)	10	18

					[70, 80)	16	34

					[80, 90)	14	48

					[90, 100)	10	58

					[100, 110)	5	63

					[110, 120)	2	65

					65	

				Cálculo del primer cuartil

				Buscamos el intervalo donde se encuentra el primer cuartil, mul-tiplicando 1 por N (65) y dividiendo por 4

				Buscamos en la columna de las frecuencias acumuladas (Fi) el intervalo que contiene a 16.25

				La clase de Q1 es: [60, 70)

				Aplicaremos la fórmula para el cálculo de cuartiles para datos agrupados, extrayendo los siguientes datos:

				Li = 60

				Fi–1= 8

				fi = 10

				ai = 10
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					[image: ]
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				Cálculo del segundo cuartil

				Buscamos el intervalo donde se encuentra el segundo cuartil, multiplicando 3 por N (65) y dividiendo por 4

				Buscamos en la columna de las frecuencias acumuladas (Fi) el intervalo que contiene a 32.25

				La clase de Q2 es: [70, 80)

				Aplicaremos la fórmula para el cálculo de cuartiles para datos agrupados, extrayendo los siguientes datos:

				Li = 70

				Fi–1= 18

				fi = 16

				ai = 10

				Cálculo del tercer cuartil

				Buscamos el intervalo donde se encuentra el tercer cuartil, mul-tiplicando 3 por N (65) y dividiendo por 4

				Buscamos en la columna de las frecuencias acumuladas (Fi) el intervalo que contiene a 48.75

				La clase de Q3 es: [90, 100)

				Aplicaremos la fórmula para el cálculo de cuartiles para datos agrupados, extrayendo los siguientes datos:
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				Li = 90

				Fi–1= 48

				fi = 10

				ai = 10

				Ejercicios resueltos de percentiles

				1.	Dadas las series estadísticas:

				3, 5, 2, 7, 6, 4, 9.

				3, 5, 2, 7, 6, 4, 9, 1.

				Calcular:

				Los percentiles 32 y 85.

				3, 5, 2, 7, 6, 4, 9.

				7 · (32/100) = 2,2 P32 = 4

				7 · (85/100) = 5.9 P85 = 7

				3, 5, 2, 7, 6, 4, 9, 1.

				8 · (2/10) = 1.6 D2 = 2

				8 · (7/10) = 5.6 D7 = 6

				2.	Una distribución estadística viene dada por la siguiente tabla:

					fi

				[10, 15)	3

				[15, 20)	5

				[20, 25)	7

				[25, 30)	4

				[30, 35)	2
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				Hallar el percentil 70.

				Completamos la tabla con la frecuencia acumulada:

					xi fi	Fi

				[10, 15)	12.5	3	3

				[15, 20)	17.5	5	8

				[20, 25)	22.5	7	15

				[25, 30)	27.5	4	19

				[30, 35)	32.5	2	21

				 21	

				Buscamos el intervalo donde se encuentra el percentil 70, multi-plicando 70 por N (21) y dividiendo por 100

				Buscamos en la columna de las frecuencias acumuladas (Fi) el intervalo que contiene a 14.7

				La clase de P70 es: [20, 25)

				Aplicaremos la fórmula para el cálculo de percentiles para datos agrupados, extrayendo los siguientes datos:

				Li = 20

				Fi–1= 8

				fi = 7

				ai = 5
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				3.	Calcular el percentil 35 y 60 de la distribución de la tabla:

					fi	Fi

				[50, 60)	8	8

				[60, 70)	10	18

				[70, 80)	16	34

				[80, 90)	14	48

				[90, 100)	10	58

				[100, 110)	5	63

				[110, 120)	2	65

				 65	

				Cálculo del percentil 35

				Buscamos el intervalo donde se encuentra el percentil 35, multi-plicando 35 por N (65) y dividiendo por 100

				Buscamos en la columna de las frecuencias acumuladas (Fi) el intervalo que contiene a 22.75

				La clase de P35 es: [70, 80)

				Aplicaremos la fórmula para el cálculo de percentiles para datos agrupados, extrayendo los siguientes datos:

				Li = 70

				Fi–1= 18

				fi = 16

				ai = 10
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				Cálculo del percentil 60

				Buscamos el intervalo donde se encuentra el percentil 60, multi-plicando 60 por N (65) y dividiendo por 100

				Buscamos en la columna de las frecuencias acumuladas (Fi) el intervalo que contiene a 39

				La clase de P60 es: [80, 90)

				Aplicaremos la fórmula para el cálculo de percentiles para datos agrupados, extrayendo los siguientes datos:

				Li = 80

				Fi–1= 34

				fi = 14

				ai = 10

				4.	Las alturas de los jugadores de un equipo de baloncesto vie-nen dadas por la tabla:

					Altura	Nº de Jugadores

					[1.70, 1.75)	1

					[1.75, 1.80)	3

					[1.80, 1.85)	4

					[1.85, 1.90)	8
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					[1.90, 1.95)	5

					[1.95, 2.00)	2

				¿Cuántos jugadores se encuentran por encima de la media más una desviación típica?

				Completamos la tabla con la frecuencia acumulada:

					xi fi Fi 

					[1.70, 1.75)	1.725	1	1

					[1.75, 1.80)	1.775	3	4

					[1.80, 1.85)	1.825	4	8

					[1.85, 1.90)	1.875	8	16

					[1.90, 1.95)	1.925	5	21

					[1.95, 2.00)	1.975	2	23

					23	

				x + σ = 1.866 + 0.077 = 1.943

				Este valor pertenece a un percentil que se encuentra en el penúl-timo intervalo.

				Establecemos la siguiente proporción:

				Sólo hay 3 jugadores por encima de x + σ.

				5.	Dada la distribución de frecuencias absolutas acumuladas:
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					Edad	Fi

					[0, 2)	4

					[2, 4)	11

					[4, 6)	24

					[6, 8)	34

					[8, 10)	40

				¿Entre qué valores se encuentran las 10 edades centrales?

				Veamos que porcentaje representan las 10 edades

				Los 10 alumnos representan el 25% central de la distribución.

				Debemos hallar P37.5 y P62.5.

				Las 10 edades centrales están en el intervalo: [4.61, 6.2] .

				Tarea de Estadística

				Estudiante: Hugo Contreras Farias

				Las mediciones de la capacidad mental de niños pequeños se hacen dándoles cubos y pidiéndoles que construyan una torre tan alta como sea posible. Un investigador está interesado en com-probar sí ambientes de aprendizaje modifican el desarrollo mental 
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				de los niños. Para ello realiza un experimento de construcción con cubos y mide la capacidad mental de los niños. Después les proporciona ambientes favorables al aprendizaje y repite el expe-rimento tres meses después con los mismos niños para verificar si existen cambios. Los datos muestran los tiempos en segundos de la construcción de determinados modelos. Utilice un nivel de significancia de 0.05 y pruebe la aseveración de que no hay diferencias entre los tiempos de la primera y la segunda prueba.

				
					Niño

				

				
					1

				

				
					2

				

				
					3

				

				
					4

				

				
					5

				

				
					6

				

				
					7

				

				
					8

				

				
					9

				

				
					10

				

				
					11

				

				
					12

				

				
					13

				

				
					14

				

				
					15

				

				
					2ra prueba

				

				
					30

				

				
					19

				

				
					19

				

				
					23

				

				
					29

				

				
					78

				

				
					42

				

				
					20

				

				
					12

				

				
					39

				

				
					14

				

				
					81

				

				
					17

				

				
					31

				

				
					52

				

				
					1da prueba

				

				
					30

				

				
					6

				

				
					14

				

				
					8

				

				
					14

				

				
					42

				

				
					14

				

				
					22

				

				
					17

				

				
					8

				

				
					11

				

				
					30

				

				
					14

				

				
					17

				

				
					15

				

				Estadísticos de contraste(a)

				
					tiempof

				

				
					Diferencias más extremas

				

				
					Absoluta

				

				
					.533

				

				
					Positiva

				

				
					.000

				

				
					 

				

				
					Negativa

				

				
					-.533

				

				
					Z de Kolmogorov-Smirnov

				

				
					1.461

				

				
					Sig. asintót. (bilateral)

				

				
					.028

				

				a Variable de agrupación: tiempo
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				Prueba de Mann-Whitney

				Estadísticos de contraste(b)

				
					 

				

				
					tiempof

				

				
					U de Mann-Whitney

				

				
					47.500

				

				
					W de Wilcoxon

				

				
					167.500

				

				
					Z

				

				
					-2.705

				

				
					Sig. asintót. (bilateral)

				

				
					.007

				

				
					Sig. exacta [2*(Sig. unilateral)]

				

				
					.006(a)

				

				a	No corregidos para los empates.

				b	Variable de agrupación: tiempo

				Se rechaza la aseveración de que no hay diferencias significativas entre los tiempos, el ambiente favorable según el resultado no es significativo, para el desarrollo mental de los niños aunque el nivel de significación (0,07) está cercano al mínimo de 0.05 tal vez se deba esto al poco tiempo de exposición de los niños a la situación experimental.

				Un investigador quiere determinar si la dificultad del material que han de aprender afecta el nivel de ansiedad de los estudiantes uni-versitarios. A cada uno de los miembros de una muestra aleatoria de 12 alumnos se les asigna ciertas tareas de aprendizaje que se clasifican como tareas fáciles y difíciles. Antes de que los estu-diantes inicien cada tarea, se les presenta algunos ejemplos de las diferentes tareas como muestra del material que van a aprender. A continuación, se mide el nivel de ansiedad que mostraron los alumnos, mediante un cuestionario. De esta manera, se mide el nivel de ansiedad antes de cada aprendizaje. Cuál es la conclusión?
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					Estudiante

				

				
					1

				

				
					2

				

				
					3

				

				
					4

				

				
					5

				

				
					6

				

				
					7

				

				
					8

				

				
					9

				

				
					10

				

				
					11

				

				
					12

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					T. Difícil

				

				
					48

				

				
					33

				

				
					46

				

				
					42

				

				
					40

				

				
					27

				

				
					31

				

				
					42

				

				
					38

				

				
					34

				

				
					38

				

				
					44

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					 

				

				
					T. Fácil

				

				
					40

				

				
					27

				

				
					34

				

				
					28

				

				
					30

				

				
					24

				

				
					33

				

				
					39

				

				
					31

				

				
					39

				

				
					29

				

				
					34

				

				Prueba de Mann-Whitney

				Rangos

				
					 

				

				
					dificil

				

				
					N

				

				
					Rango

					promedio

				

				
					Suma de rangos

				

				
					facil

				

				
					1

				

				
					12

				

				
					9.25

				

				
					111.00

				

				
					2

				

				
					12

				

				
					15.75

				

				
					189.00

				

				
					Total

				

				
					24

				

				
					 

				

				
					 

				

				Estadísticos de contraste(b)

				a No corregidos para los empates.

				
					 

				

				
					facil

				

				
					U de Mann-Whitney

				

				
					33.000

				

				
					W de Wilcoxon

				

				
					111.000

				

				
					Z

				

				
					-2.257

				

				
					Sig. asintót. (bilateral)

				

				
					.024

				

				
					Sig. exacta [2*(Sig. unilateral)]

				

				
					.024(a)

				

				b Variable de agrupación: dificil
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				Estadísticos de contraste(a)

				a Variable de agrupación: dificil

				
					 

				

				
					facil

				

				
					Diferencias más extremas

				

				
					Absoluta

				

				
					.417

				

				
					Positiva

				

				
					.417

				

				
					Negativa

				

				
					.000

				

				
					Z de Kolmogorov-Smirnov

				

				
					1.021

				

				
					Sig. asintót. (bilateral)

				

				
					.249

				

				Se aprecia en los resultados no hay diferencias significativas entre las tareas con dificultades y las más sencillas en función de la ansiedad (0.24). Se aprecia un bajo nivel de significación, entre la determinación del nivel de dificultad de las tareas y la ansiedad en estos estudiantes. Se rechaza la Hipótesis nula.

				
					Un investigador sospecha que los individuos de diferentes profesiones varía en su grado de ser hipnotizados. Para el experimento son elegidos al azar 6 abogados, 6 médicos y 6 bailarines. A cada uno se les practica un examen de susceptibilidad hipnótica . Mientras más alta sea la calificación mayor será la susceptibilidad a ser hipnotizados. Suponga que los datos violan los supuestos necesarios para el uso de la prueba F pero al menos están en una escala ordinal. Si emplea un alfa de 0.05 . Cuáles serían sus conclusiones?

				

				
					Abogados

				

				
					26

				

				
					17

				

				
					27

				

				
					32

				

				
					20

				

				
					25

				

				
					Médicos

				

				
					14

				

				
					19

				

				
					28

				

				
					22

				

				
					25

				

				
					15

				

				
					Bailarines

				

				
					30

				

				
					21

				

				
					35

				

				
					29

				

				
					37

				

				
					34
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				Rangos

				
					 

				

				
					profesiones

				

				
					N

				

				
					Rango promedio

				

				
					susceptibilidad

				

				
					medico

				

				
					6

				

				
					5.75

				

				
					 

				

				
					abogado

				

				
					6

				

				
					8.75

				

				
					 

				

				
					bailarin

				

				
					6

				

				
					14.00

				

				
					 

				

				
					Total

				

				
					18

				

				
					 

				

				Estadísticos de contraste(a,b)

				a Prueba de Kruskal-Wallis

				
					 

				

				
					susceptibilidad

				

				
					Chi-cuadrado

				

				
					7.350

				

				
					gl

				

				
					2

				

				
					Sig. asintót.

				

				
					.025

				

				b Variable de agrupación: profesiones

				Según los resultados se rechaza la hipótesis nula, y si existen dife-rencias significativas (0.025) entre las tres profesiones en relación a la hipnosis, destaca el resultado de los bailarines por lo que se pueden sugerir otros estudios, para profundizar en la Hipótesis.
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					La manufacturera Gómez recluta y contrata empleados para su equipo ge-rencial en tres universidades . En los últimos días, su departamento de per-sonal ha estado reuniendo y revisando las calificaciones anuales de desempe-ño para determinar si hay diferencias en la eficiencia entre los gerentes con-tratados de esas escuelas. En la tabla se resumen los resultados , la calificación de cada gerente está expresada en una escala de O a 100. Con un alfa de 0.05 se desea saber si las tres poblaciones son idénticas en cuanto a las evalua-ciones de desempeño

				

				
					Escuela 1

				

				
					Escuela 2

				

				
					Escuela 3

				

				
					25

				

				
					60

				

				
					50

				

				
					70

				

				
					20

				

				
					70

				

				
					60

				

				
					30

				

				
					60

				

				
					85

				

				
					15

				

				
					80

				

				
					95

				

				
					40

				

				
					90

				

				
					90

				

				
					35

				

				
					70

				

				
					80

				

				
					75

				

				Prueba de Kruskal-Wallis

				Rangos

				
					 

				

				
					escuela

				

				
					N

				

				
					Rango promedio

				

				
					evaluacion

				

				
					escuela1

				

				
					7

				

				
					13.57

				

				
					escuela2

				

				
					6

				

				
					4.50

				

				
					escuela3

				

				
					7

				

				
					12.57

				

				
					Total

				

				
					20

				

				
					 

				

				Estadísticos de contraste(a,b)

				a Prueba de Kruskal-Wallis

				
					 

				

				
					evaluacion

				

				
					Chi-cuadrado

				

				
					8.984

				

				
					gl

				

				
					2

				

				
					Sig. asintót.

				

				
					.011

				

				b Variable de agrupación: escuela
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				Se rechaza la hipótesis nula, el nivel de significación es de 0.011 por lo cual se determina que, si existen diferencias significativas según la formación que reciben los estudiantes, destaca la escuela 3 por sobre las otras y por tanto se sugieren análisis más profun-dos y eficaces en torno a esta particularidad.

				1.- Según el objetivo del investigador, las variables pueden cla-sificarse en:

				a) Cuantitativas y cualitativas

				b) Independientes, dependientes y de control

				c) Ninguna de las alternativas anteriores es correcta

				2.- En un estudio, el investigador estaba interesado en conocer qué color preferían los sujetos en la ropa que usaban habitual-mente. En este estudio, la variable color es:

				a) Cualitativa

				b) Cuantitativa de intervalo

				c) Cuantitativa ordinal

				3.- Entre otro tipo de representaciones gráficas, el diagrama de sectores se utiliza en el caso de variables:

				a) Cuantitativas

				b) Cualitativas

				c) Cuantitativas y cualitativas

				4.- ¿Qué índices o estadísticos permiten conocer si una variable en una muestra es más o menos homogénea?

				a) De posición

				b) De forma

				c) De dispersión

				10.- Si deseas saber cuál es el apellido que más páginas ocupa en un guía de teléfonos, el procedimiento adecuado para saberlo, 
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				suponiendo que los datos estuvieran en un fichero de SPSS sería:

				a) Frecuencias

				b) Descriptivos

				c) Tablas de contingencia

				11.- ¿Qué opción del SPSS utilizarías si quisieras conocer de for-ma separada el promedio en altura de hombres y mujeres?:

				a) Frecuencias

				b) Descriptivos

				c) Explorar

				12.- En un estudio, he podido utilizar el procedimiento Tablas de contingencia para saber:

				a) Cuantos solteros hay en la muestra

				b) Cuántos solteros que tienen una vida sedentaria hay en la muestra

				c) Cuál es la media de edad de los solteros en la muestra

					¿Qué procedimiento utilizarías en SPSS si quisieras conocer si existen diferencias en ansiedad entre pacientes fóbicos a la sangre y pacientes fóbicos a las serpientes?

				A) Prueba T para muestras independientes

				B) Prueba T para muestras relacionadas

				C) Prueba T para una muestra

				15.	Supongamos que al realizar un contraste de diferencia de medias (pruebas T) para muestras independientes obtenemos en la prueba de Levene una significación de 0.80 ¿qué impli-ca este resultado?

				a) Que no existen diferencias significativas entre las medias

				b) Que las varianzas de las variables no difieren significati-vamente

			

		

	
		
			
				— 129 —

			

		

		
			
				c) Que podemos considerar las varianzas distintas

				16.- Observa este cuadro de salida que proporciona el SPSS. ¿Los resultados indican que hay diferencias significativas en Ansiedad (variable ANSI) entre hombres y mujeres en este estudio?

				a) Si

				b) No

				c) La prueba sería para muestras relacionadas y no indepen-dientes

				d) N.A. no hay cuadro

				17.- Queremos comprobar la efectividad de un método de ense-ñanza del inglés. Para ello se realiza a los alumnos un examen antes de la aplicación del método y otro examen después y comparamos los resultados. ¿que procedimiento utilizarías con el programa SPSS?

				a) Prueba T para una sola muestra

				b) Prueba T para muestras independientes

				c) Prueba T para muestras relacionadas

				18.- En una investigación se seleccionaron cuatro grupos de ni-ños, cada uno de los cuales visualizó una película de con-tenido diferente: agresión física, agresión verbal, contenido agradable y contenido neutral y se registraron el número de conductas agresivas en el patio de recreo tras ver la película ¿Cuál es la variable independiente en este estudio?

				a) Tipo de contenido de la película

				b) Número de conductas agresivas

				c) No hay una variable independiente definida claramente

				19.- En el ejemplo de la pregunta 18, la variable independiente está manipulada
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				a) entregrupos

				b) intrasujeto

				c) no se ha manipulado

				20.- En el ejemplo de la pregunta 18, el procedimiento en SPSS que utilizarías para analizar los datos obtenidos es:

				a) Prueba T para muestras dependientes

				b) Prueba T para muestras independientes

				c) ANOVA de un factor

				Estudio de caso I

				Se realizó un estudio en la Comunidad de “San Gaspar” que tiene una población de 25,000 habitantes.

				El estudio fue dirigido con la finalidad de identificar el factor causal de una epidemia de diarrea acuosa, que se presentó en los pobladores de la localidad

				En un principio se localizaron a 30 pacientes entre aquellos que habían presentado más de tres evacuaciones semilíquidas en el trascurso de los dos últimos días, se identificó su edad de los participantes en años y sexo y se parearon con 60 individuos de la comunidad que no presentaban diarrea y que tenían semejantes características mencionadas a los diarreicos. Se buscaron relacio-nes con las siguientes variables: Ingesta de agua potable, alimen-tos callejeros como tacos, ingesta de agua purificada embasada.

				Se encontraron los siguientes resultados: El 60 % de los pacientes fueron mujeres en el grupo de enfermos y 55 % en los que no presentaban evacuaciones semilíquidas (p=0.056), la edad pro-medio general fue 23±3 años (los hombres 24.5±1.1 y las mujeres 22.34±1.2 años, p=0.002). En cuanto a los factores de riesgo, se encontró que la exposición a agua potable de la llave presenta un 
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				OR= 3.4 (IC95% 2.4-4.4), la ingesta de tacos den la plaza de la comunidad OR 1.2 (IC95% 0.8- 1.6) y la toma de agua purifi-cada OR 0.6 (IC95% 0.4-0.8) para la presencia de diarrea en los individuos de la comunidad

				Preguntas

				1- ¿Qué tipo de variable y que nivel de medición presenta la ca-racterística género?

				a) Numérica ordinal

				b) Numérica de razón

				c) Categórica ordinal

				d) Categórica nominal

				e) Categórica de razón

				2.- En los resultados de comparación de la presentación de géne-ro en la comunidad, ¿Qué prueba estadística se utilizó para compararlos?

				a. t de Student pareada

				b. Chi cuadrada

				c. Wilcoxon

				d. t de Student para muestras independientes

				e. ANOVA

				3.- El resultado de la comparación de géneros, muestra p=0.056 ¿Cómo se interpreta?

				a) Hubo más mujeres que hombres

				b) Fue semejante la presentación de cantidad de mujeres en los dos grupos

				c) Hubo más hombres que mujeres

				d) Las mujeres se presentaron en 56% más que los hombres

				e) Los hombres se presentaron en 44% menos que las mujeres
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				4.- Que tipo de variable es la característica de edad de los indivi-duos de la población

				a) Numérica (cuantitativa) discreta

				b) Numérica (cuantitativa) de continua

				c) Numérica (cuantitativa) de intervalo

				d) Categórica (cualitativa) nominal

				e) Categórica (cualitativa) de razón

				5.- Para la comparación de edad entre los géneros de los indivi-duos de la comunidad ¿Qué prueba estadística se utiliza? U de Mann-Whitney (muestras independientes, no pareadas)

				a) t de Student pareada

				b) Chi cuadrada

				c) Wilcoxon

				d) t de Student para muestras independientes

				e) Kruskal Wallis

				6.- ¿En resultado de la comparación de la prueba estadística para la edad de los participantes entre mujeres y hombres presen-ta p= 0.002 ¿Cómo se interpreta? Hay diferencias entre las muestras

				a) La edad de las mujeres fue mayor que las de los hombres

				b) La edad de los hombres fue mayor que de las mujeres

				c) La edad entre los dos grupos fue semejante

				d) Los hombres 0.2% más que las mujeres

				e) Las mujeres presentaron 0.2% menos edad que los hombres

				Estudio de caso II

				En la tabla siguiente se indica la edad (en años) y la conducta agresiva (medida en una escala de cero a 10) de 10 niños.

				Edad	6	6	6.7	7	7.4	7.9	8	8.2	8.5	8.9
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				Conducta

				agresiva	9	6	7	8	7	4	2	3	3	1

				•	Dibuje el gráfico de dispersión y ajuste a la línea apropiada.

				Calcule e interprete el coeficiente de correlación y el de deter-minación.

				•	Obtener el valor de la conducta agresiva que correspondería a un niño de 7.2 años.

					Si la edad es 7.2 años entonces el grado de agresividad es de 7.

				•	Es factible afirmar que a mayor edad mayor grado de agre-sividad
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					No, pues mientras aumenta la edad según el gráfico y los da-tos, aumentan los niveles de agresividad. Es factible afirmar que con los años disminuye la tendencia a la agresividad en los niños estudiados.

				•	Calcule e interprete el coeficiente de correlación y el de de-terminación.

				
					Estadísticas de la regresión

				

				
					Coeficiente de correlación múltiple

				

				
					0.865516415

				

				
					Coeficiente de determinación R^2

				

				
					0.749118665

				

				
					R^2 ajustado

				

				
					-1.25

				

				
					Error típico

				

				
					0.53841748

				

				
					Observaciones

				

				
					1

				

				Según el coeficiente de correlación no existe una correlación sig-nificativa entre ambas variables. Ni tampoco una determina sig-nificativamente la otra.
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