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En este módulo, a través de una serie de medidas, gráficos y mode-
los descriptivos, se caracterizará a un conjunto de individuos, intentando
descubrir regularidades y singularidades de los mismos y, si procede,
comparar los resultados con los de otros grupos, patrones o con estudios
previos. Se podría considerar que este estudio es una primera entrega de
un estudio más completo o, por contra, tener un carácter finalista; en
cualquier caso, se trata de un análisis calificable como de exploratorio, y
de ahí el nombre del capítulo.

Las conclusiones obtenidas serán aplicables exclusivamente a los
individuos considerados explícitamente en el estudio, sin que puedan ha-
cerse extrapolaciones con validez científica fuera de ese contexto. Los
resultados del Análisis Exploratorio de Datos (AED) sí que podrían em-
plearse para establecer hipótesis sobre individuos no considerados explíci-
tamente en dicho análisis, que deberían ser posteriormente contrastadas.

Formalmente, se podría definir el AED como un conjunto de téc-
nicas estadísticas cuya finalidad es conseguir un entendimiento básico
de los datos y de las relaciones existentes entre las variables analizadas;
aunque esta primera entrega se centrará en un análisis de tipo unidimen-
sional.
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Una vez identificadas, recolectadas y organizadas, las variables se-
rán tratadas estadísticamente combinando un análisis numérico, a través
de una serie de medidas estadísticas, con representaciones gráficas. El
software estadístico R ofrece una amplia gama de ambos elementos: nu-
méricos y gráficos, aunque conviene ser selectivos y tomar aquellos que
verdaderamente aportan información relevante. A tal efecto, se proponen
las siguientes opciones:

Escala de Medidas Medidas de Representaciones

Medida centrales dispersión gráficas

Atributo
Moda

Porcentajes
Diagrama de sectores

Ordenación
Mediana

Percentiles

Recorrido

Intercuartílico
Diagrama de barras

Recuento Media Desviación típica Diagramas de barras

Intervalo Media Desviación típica Histograma

Razón
Media

geométrica

Coeficiente

de variación

Histograma

Diagrama de dispersión

Diagrama de cajas

Tabla 3.1: Medidas y gráficos según el tipo de variable

En última instancia corresponde al investigador el tomar las de-
cisiones correctas en cada momento, de forma que sin transgredir los
principios básicos, den como resultado un análisis eficiente de los datos.

1. Análisis de atributos

Los atributos son susceptibles de ser tratados de forma individual
o en grupo, para obtener los porcentajes de cada subgrupo en el colec-
tivo global. De hecho, cada carácter o conjunto de ellos establece una
partición o catálogo de la población bajo estudio. Por otra parte, el tra-
tamiento gráfico más usual que se le daría a un atributo individual sería
a través de un diagrama de sectores o diagrama de tarta.



3.1 Análisis de atributos 41

Ejemplo 3.1

Se consideran ahora los datos del ejemplo iris del paquete datasets de
R que se describe en el apéndice A. Se carga el fichero en Rcmdr median-
te la selección de las opciones del menú Datos→Datos en paquetes→
Leer datos desde paquete adjunto..., en el cuadro de diálogo se eli-
ge el paquete datasets y dentro de éste el juego de datos iris, figu-
ra 3.1. Del conjunto de variables de la matriz se considera la denominada
Species, que es un atributo con los tres tipos de flores de Iris: Setosa,
Virginica y Versicolor.

Figura 3.1: Ventana de selección de datos en paquetes adjuntos

Análisis numérico: Se selecciona Estadísticos→Resúmenes→
Distribuciones de frecuencias... y en el cuadro de diálogo se elige
el único atributo, Species. Se observa que los 150 individuos se reparten
a partes iguales entre las tres variedades de flores, 50 para cada una, y
que por tanto los porcentajes son iguales a 33, 33. No tiene sentido hablar
de moda, puesto que las tres clases lo son.

> .Table <- table(iris$Species)

> .Table # counts for Species

setosa versicolor virginica

50 50 50

> 100*.Table/sum(.Table) # percentages for Species

setosa versicolor virginica

33.33333 33.33333 33.33333
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setosa

versicolor

virginica

Species

Figura 3.2: Diagrama de sectores del fichero iris

Análisis gráfico: A continuación se selecciona el diagrama de secto-
res mediante Gráficas→Gráfica de sectores... Si el fichero de datos
activo tiene más de una variable de clase se permite seleccionar la que se
quiera. En este caso, la única variable elegible es Species, que el progra-
ma da por defecto. Si se pulsa el botón Aceptar el programa dibuja el
gráfico de sectores que se muestra en la figura 3.2. Como era de esperar,
la tarta se divide en tres trozos exactamente iguales.

2. Análisis de variables ordenadas

Las diferencias que se establecen entre variables de clase pura y
ordenada se concretan desde el punto de vista del análisis numérico en
que el grupo de medidas recomendables son las de posición, es decir los
cuantiles en sus distintas versiones. Como medidas de representación,
pensando que en general se dispondrá de pocas clases, se recurrirá a los
cuartiles y como medida de dispersión al recorrido intercuartílico. En
cuanto al análisis gráfico, se recomienda el uso del diagrama de barras.

Este tipo de variables ordenadas suele venir dada en forma de
tabla de frecuencias. Por ello, en el ejemplo que ilustra el tratamiento de
este tipo de variables, se comenzará explicando como transformar una
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tabla de frecuencias en una matriz de datos, al objeto de que puedan ser
tratadas por R como un data.frame.

Ejemplo 3.2

Un caso de variable ordenada es la correspondiente a un estudio esta-
dístico sobre el nivel académico de la población gaditana en el año 2001
(Fuente: Instituto Estadístico de Andalucía).

Los valores que toma la variable son: Sin estudios, Elementales
(primaria), Medios (secundaria, bachillerato y fp grado medio) y
Superiores (fp superior, diplomatura, licenciatura y doctorado).

Los datos se recogen en la tabla:
NIVEL DE ESTUDIOS

SEXO Sin estudios Elementales Medios Superiores

Hombre 79309 107156 183488 70594

Mujer 108051 109591 174961 64858
Debido al gran número de individuos que forman esta muestra

puede ser útil almacenar la variable estudiada a partir de su tabla de
frecuencias, transformándola en base de datos en el momento de realizar
los análisis. El fichero en cuestión se ha guardado bajo el nombre de
tabla_freq_niv_estudios.dat, conteniendo tres variables: sexo, nivel
y frec. En total consta de 8 filas que se correponden con los cruces de
las clases sexo y nivel.

Para cargar en Rcmdr la tabla
de frecuencias se selecciona Datos→
Importar datos desde archivo de

texto o portapapeles..., en este ejemplo se
ha elegido el nombre Tabla_frec para denominar
al fichero que contendrá los datos de la tabla
de frecuencias, como se muestra en la ventana
de diálogo. A continuación se elige el archivo
tabla_freq_niv_estudios.dat.

Ahora se tendrá que transformar esta tabla
de frecuencias en un conjunto de datos, data.frame, con el que R pueda
trabajar. Para conseguir esto se procede de la siguiente manera:
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>nivel<-rep(Tabla_frec$nivel,Tabla_frec$frec)

>sexo<-rep(Tabla_frec$sexo,Tabla_frec$frec)

>niv_estudios_cadiz< −data.frame(nivel,sexo)

Es decir, se crean las variables nivel y sexo a partir de la repeti-
ción de cada una de las clases de las respectivas variables, tantas veces
como indique su frecuencia. A partir de ahí, se construye el data.frame
niv_estudios_cadiz con las dos variables creadas.

Este data.frame se encuentra entre los datos que se facilitan en
este libro y se puede cargar directamente sin realizar las operaciones
anteriores. Para ello, basta con seleccionar Datos→Importar datos→
desde archivo de texto o portapapeles..., eligiendo ahora el ar-
chivo niv_estudios_cadiz.dat.

Análisis numérico: En variables de tipo ordenado es aconsejable uti-
lizar, como medida de posición, los cuartiles.

Para realizar es-
te análisis la varia-
ble nivel debe ser co-
dificada numéricamen-
te. Se creará una nue-
va variable en la ba-
se de datos, que se
llamará nivel_num y
que representará los
valores numéricos de
la variable nivel. Los
valores Sin estudios,
Elementales, Medios

y Superiores han si-
do codificados median-
te los valores 0, 1, 2 y 3, respectivamente. En Rcmdr esto se realizará se-
leccionando Datos→Modificar variables de los datos activos→
Recodificar variables... , desmarcando la pestaña Convertir cada

nueva variable en factor.
Para realizar el análisis numérico de la variable nivel_num se selec-

ciona: Estadísticos→Resúmenes→Resúmenes numéricos..., eligien-
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do en la ventana emergente la variable nivel_num y marcando la opción
de cuantiles. Se puede observar entre los cuartiles que la mediana recae
sobre el valor 2.

> numSummary(Niv_estudios[,“niv_num”],

statistics=c(“quantiles”))

0 % 25 % 50 % 75 % 100 %

0 1 2 2 3

Desde Rcmdr existe otra forma de
realizar el análisis numérico de una varia-
ble ordenada.

Para ello, se reordenan
los niveles de la variable fac-
tor usando las opciones del menú
Datos→Modificar variables del

conjunto de datos activo→Reordenar

niveles de factor..., almace-
nando la variable nivel como
factor de tipo ordenado. A la nueva variable se le ha llama-
do nivel_ord. A continuación se almacena ésta como variable
de tipo numérico, escribiéndo en la ventana de instrucciones:

Datos$nivel_num< −as.numeric(Datos$nivel_ord)

siendo ya posible calcular los cuantiles, para la variable numérica
Datos$nivel_num.

Como medida de dispersión se ha recomendado el recorrido inter-
cuartílico relativo, definido como el cociente entre la diferencia de los
cuartiles tercero y primero, y la mediana. Rcmdr no proporciona direc-
tamente este estadístico, pero se puede implementar fácilmente en la
ventana de instrucciones, mediante las órdenes siguientes:

>Q1<-quantile(niv_estudios_cadiz$nivel_num, 0.25)

>Q2<-quantile(niv_estudios_cadiz$nivel_num, 0.5)

>Q3<-quantile(niv_estudios_cadiz$nivel_num, 0.75)

>RIR<-as.numeric((Q3-Q1)/Q2)

>RIR

[1] 0.5

Análisis gráfico: Para realizar el análisis gráfico de la variable se
utiliza el diagrama de barras. En Rcmdr se selecciona: Gráficas→
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Figura 3.3: Diagrama de barras de la variable nivel de estudios

Gráfica de barras... y se elige en la ventana de diálogo, la variable
nivel_ord.

En R existe una gran variedad de opciones que ayudan a mejorar
el aspecto de los gráficos. Se puede acceder a ellas escribiéndolas en la
ventana de instrucciones. En este ejemplo se ha optado por modificar el
color, siguiendo una escala de colores cálidos. Esto se consigue agregando
col=heat.colors(5) a las opciones de barGraph (figura 3.3).

3. Análisis de variables de escala

Ejemplo 3.3

Se estudiará ahora el tratamiento de una variable continua. Para ello
se considera la base de datos chickwts, del paquete datasets de R. En
ella se recogen los pesos finales, en gramos, de 71 polluelos, según el tipo
de dieta seguida durante un periodo de 6 semanas.

Análisis numérico: Para la variable que da el peso de los pollue-
los las medidas básicas recomendadas son la media y la desviación
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típica. Estas medidas se calculan desde Estadísticos→Resúmenes→
Resúmenes numéricos..., seleccionando para la variable weight las op-
ciones deseadas.

> numSummary(chickwts[,"weight"], statistics=c("mean", "sd",

"cv", "skewness", "kurtosis"), quantiles=c(0,.25,.5,.75,1),

type="3")

mean sd cv skewness kurtosis % n

261.3099 78.0737 0.2987782 -0.01136593 -0.9651994 0 71

Aunque se está hablando de la desviación típica, la función sd

calcula en realidad la cuasidesviación típica. El coeficiente de asimetría,
skewness, y el de apuntamiento, kurtosis, están calculados a partir de
los momentos y, en el caso de la curtosis, se le ha restado 3. Se podría
concluir que la distribución es bastante simétrica y algo aplastada.

Cabe la posibilidad de que se necesiten otro tipo de medidas que
completen el estudio, en el apéndice B, se incluye una tabla de medidas
estadísticas que pueden usarse cargando el paquete fBasics.

chickwts$weight
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0
5

10
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Análisis gráfico: Para analizar
gráficamente la variable peso se
comienza con la realización del
histograma que se muestra al
margen mediante las instrucciones
Gráficas→Histograma... En el
histograma se observa un compor-
tamiento bastante simétrico y la
posibilidad de que existan dos mo-
das.

A continuación, se construye
el diagrama de caja (figura 3.4). Se
puede observar en el gráfico que la

variable no posee valores atípicos, es simétrica y está relativamente dis-
persa.

El data.frame que se está utilizando incluye un factor, Feed, que
se corresponde con las diferentes dietas sumimistradas a los pollos. Ello
permite la realización de un análisis por grupo, tanto numérico como
gráfico, que permita evaluar las diferencias de peso en función del ti-
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Figura 3.4: Diagramas de caja de la variable peso

po de alimentación seguida. Los valores que toma la variable Feed son:
horsebean (habas), linseed (linaza), soybean (soja), sunflower (gira-
soles), meatmeal (carne) y casein (caseína).

Es interesante la representación del diagrama de caja de la variable
peso, según el tipo de alimentación (figura 3.4). Se observa que los valores
de la variable peso están más concentrados para la dieta sunflower.
También éste es el único grupo en el que se dan valores atípicos. Por
contra la mayor dispersión de los datos se produce con la dieta casein.
Una evaluación inicial, parece indicar que la dieta que produce pollos
de mayor peso es sunflower, ya que los pesos que consigue están más
concentrados en torno a uno de los valores más altos.

El análisis numérico ofrece los siguientes resultados:

> numSummary(chickwts[,“weight”], groups=chickwts$feed,

statistics=c(“mean”))

mean sd n

casein 323.5833 64.43384 12

horsebeen 160.2000 38.62584 10

lindseed 218.7500 52.23570 12

meatmeal 276.9091 64.90062 11

soybean 246.4286 54.12907 14

sunflower 328.9167 48.83638 12
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4. Ejercicios

3.1 Al comenzar el curso se pasó una encuesta a los alumnos del
primer curso de un colegio, preguntándoles, entre otras cuestiones, por el
número de hermanos que tenían. Se obtuvieron los siguientes resultados:

3, 3, 2, 2, 8, 5, 2, 4, 3, 1, 4, 5, 3, 3, 3, 3, 3, 2, 5
1, 3, 3, 2, 2, 4, 3, 3, 2, 2, 4, 4, 3, 6, 3, 3, 2, 2, 4

3, 4, 3, 2, 2, 4, 4, 3, 3, 4, 2, 5, 4, 1, 2, 8, 2 ,3, 3, 4
a) Represente este conjunto de datos con un diagrama de

barras.
b) Calcule media, moda y mediana.
c) Estudie la dispersión de los datos.
d) Analice la simetría de la distribución.

3.2 Los pesos de un colectivo de niños son:
60, 56, 54, 48, 99, 65, 58, 55, 74, 52, 53, 58, 67, 62, 65
76, 85, 92, 66, 62, 73, 66, 59, 57, 54, 53, 58, 57, 55, 60
65, 65, 74, 55, 73, 97, 82, 80, 64, 70, 101, 72, 96, 73, 55

59, 67, 49, 90, 58, 63, 96, 100, 70, 53, 67, 60, 54

Obtenga:
a) La distribución de frecuencias agrupando por intervalos.
b) La mediana de la distribución.
c) La media de la distribución, indicando su nivel de repre-

sentatividad.
d) Utilizando la agrupación en intervalos, el porcentaje de

alumnos que tienen un peso menor de 65 kg y el número de alumnos con
un peso mayor de 60 kg dentro del grupo de los que pesan menos de 80
kg.

3.3 En el Consejo de Apuestas del Estado se han ido anotando,
durante una temporada, el número de premiados de quinielas según la
cantidad de aciertos. Los resultados se recogen en la siguiente tabla:

No de aciertos 11 12 13 14 15

No de personas (miles) 52 820 572 215 41
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Calcule:
a) La mediana, la moda y los cuartiles de la distribución.
b) La simetría de la distribución.

3.4 En un puerto se controla diariamente la entrada de pesqueros
según su tonelaje, resultando para un cierto día los siguientes datos:

Peso(Tm.) 0-25 25-50 50-70 70-100 100-500

No de barcos 5 17 30 25 3

Se pide:
a) El peso medio de los barcos que entran en el puerto

diariamente, indicando la representatividad de dicha medida.
b) El intervalo donde se encuentra el 60% central de la

distribución.
c) El grado de apuntamiento.
d) El tonelaje más frecuente en este puerto.


