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Capitulo 3

Analisis Exploratorio de Datos Unidimensional

En este médulo, a través de una serie de medidas, graficos y mode-
los descriptivos, se caracterizara 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 podria considerar que este estudio es una primera entrega de
un estudio méas completo o, por contra, tener un caracter finalista; en
cualquier caso, se trata de un analisis calificable como de exploratorio, y
de ahi el nombre del capitulo.

Las conclusiones obtenidas serdn aplicables exclusivamente a los
individuos considerados explicitamente en el estudio, sin que puedan ha-
cerse extrapolaciones con validez cientifica fuera de ese contexto. Los
resultados del Analisis Exploratorio de Datos (AED) si que podrian em-
plearse para establecer hip6tesis sobre individuos no considerados explici-
tamente en dicho anélisis, que deberian ser posteriormente contrastadas.

Formalmente, se podria definir el AED como un conjunto de téc-
nicas estadisticas cuya finalidad es conseguir un entendimiento basico
de los datos y de las relaciones existentes entre las variables analizadas;
aunque esta primera entrega se centrard en un analisis de tipo unidimen-
sional.
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Una vez identificadas, recolectadas y organizadas, las variables se-
ran tratadas estadisticamente combinando un anélisis numérico, a través
de una serie de medidas estadisticas, con representaciones gréficas. El
software estadistico R ofrece una amplia gama de ambos elementos: nu-
méricos y graficos, aunque conviene ser selectivos y tomar aquellos que
verdaderamente aportan informacién relevante. A tal efecto, se proponen
las siguientes opciones:

Escala de| Medidas Medidas de Representaciones
Medida | centrales dispersion graficas
Moda
Atributo . Diagrama de sectores
Porcentajes
Mediana Recorrido
Ordenacion ] ] Diagrama de barras
Percentiles Intercuartilico
Recuento Media Desviacion tipica | Diagramas de barras
Intervalo Media Desviacion tipica Histograma
. . Histograma
, Media Coeficiente . . .
Razon e L Diagrama de dispersion
geomeétrica de variacion ) .
Diagrama de cajas

Tabla 3.1: Medidas y graficos segin el tipo de variable

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

1. Analisis de atributos

Los atributos son susceptibles de ser tratados de forma individual
0 en grupo, para obtener los porcentajes de cada subgrupo en el colec-
tivo global. De hecho, cada caracter o conjunto de ellos establece una
particién o catalogo de la poblacién bajo estudio. Por otra parte, el tra-
tamiento grafico mas usual que se le daria a un atributo individual seria
a través de un diagrama de sectores o diagrama de tarta.
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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 Remdr median-
te la seleccion de las opciones del menii Datos—Datos en paquetes—
Leer datos desde paquete adjunto..., en el cuadro de diadlogo 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.

74 Leer datos desde paquete e e

Paquete (doble clic para seleccionar) Conjunto de datos (deble clic para seleccionar)

icar Zn infert -
ET— : B
IMASS 1 iris3 3
isurvival - islands -
0

Introducir el nombre del conjunto de dates:

[Ayuda sobre €l conjunto de datos seleccionado]

[ Aceptar ] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Figura 3.1: Ventana de seleccion de datos en paquetes adjuntos

Analisis numérico: Se selecciona Estadisticos—Restmenes—
Distribuciones de frecuencias... y en el cuadro de didlogo se elige
el tinico 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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Species

versicolor

virginica

Figura 3.2: Diagrama de sectores del fichero iris

Analisis grafico: A continuacion se selecciona el diagrama de secto-
res mediante Graficas—Grafica de sectores... Siel fichero de datos
activo tiene mas de una variable de clase se permite seleccionar la que se
quiera. En este caso, la tinica variable elegible es Species, que el progra-
ma da por defecto. Si se pulsa el botén Aceptar el programa dibuja el
grafico de sectores que se muestra en la figura 3.2. Como era de esperar,
la tarta se divide en tres trozos exactamente iguales.

2. Analisis de variables ordenadas

Las diferencias que se establecen entre variables de clase pura y
ordenada se concretan desde el punto de vista del analisis numérico en
que el grupo de medidas recomendables son las de posicion, es decir los
cuantiles en sus distintas versiones. Como medidas de representacion,
pensando que en general se dispondra de pocas clases, se recurrira a los
cuartiles y como medida de dispersién al recorrido intercuartilico. En
cuanto al andlisis grafico, 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 comenzara 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-
distico sobre el nivel académico de la poblacion gaditana en el ano 2001
(Fuente: Instituto Estadistico de Andalucia).

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 numero de individuos que forman esta muestra
puede ser ttil almacenar la variable estudiada a partir de su tabla de
frecuencias, transformandola en base de datos en el momento de realizar
los analisis. El fichero en cuestion 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 Rcemdr la  tabla
de  frecuencias  se  selecciona ~ Datog—y [riwewsemmmeon Tieims
Importar datos desde archivo de '
texto o portapapeles..., en este ejemplo se
ha elegido el nombre Tabla_frec para denominar
al fichero que contendra los datos de la tabla
de frecuencias, como se muestra en la ventana
de didlogo. A continuaciéon se elige el archivo
tabla_freq_niv_estudios.dat.

Ahora se tendra 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-
cion de cada una de las clases de las respectivas variables, tantas veces
como indique su frecuencia. A partir de ahi, 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.

Analisis numérico: En variables de tipo ordenado es aconsejable uti-
lizar, como medida de posicién, los cuartiles.
Para realizar es-

te analisis la varia- [ o recodificar Variables:
ble nivel debe ser co-

E
L

A

J

Variables a recodificar (elige una o mas)
dificada numéricamen- I
te. Se creara una nue- 5
va Varlab]e en Ia ba_ Nueve nombre o prefijo para variables mdltiples recodificadas: nivel_num
se de datOS, que Sse Convertir cada nueva variable en factor [~
llamara nivel_num y . =
[ntroducnr directrices de recodificacion

que representard los || vsin estuaics™=o
L . "Elementales"=1
valores numéricos de || mieasosm=2

a . |"Superiores"=3
la variable nivel. Los ||| =
valores Sin estudios, £ i
Elementales, Medios
v Superiores han si-
do codificados median-
te los valores 0, 1, 2 y 3, respectivamente. En Remdr esto se realizara se-
leccionando Datos—Modificar variables de los datos activos—
Recodificar variables... , desmarcando la pestana Convertir cada
nueva variable en factor.

Para realizar el analisis numérico de la variable nivel_num se selec-

ciona: Estadisticos—Restimenes—Reslimenes numéricos. .., eligien-

[ Aceptar ] | Cancelar l [ Ayuda J

L —
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do en la ventana emergente la variable nivel _num y marcando la opcién
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 &

Desde Remdr existe otra forma de

realizar el anélisis numérico de una varia- [ ‘o reordenar los niveles (Bl =[S |
ble ordenada.
P H d Niveles antiguos Nuevo orden

ara ello, se reordenan L =
los niveles de la variable fac- Medios 3
tor usando las opciones del ment Sin estudios 1
Datos—Modificar  variables  del Hperar 2 ‘
conjunto de datos activo—Reordenar | Aceptar | [ Concelar | ﬂ
niveles de factor..., almace- ¢ :

nando la  variable nivel como

factor de tipo ordenado. A la nueva variable se le ha Ilama-
do nivel_ord. A continuaciéon 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 dispersion se ha recomendado el recorrido inter-
cuartilico relativo, definido como el cociente entre la diferencia de los
cuartiles tercero y primero, y la mediana. Rcmdr no proporciona direc-
tamente este estadistico, pero se puede implementar facilmente en la
ventana de instrucciones, mediante las érdenes 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

Analisis grafico: Para realizar el anélisis grafico de la variable se
utiliza el diagrama de barras. En Rcmdr se selecciona: Graficas—
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250000 350000
1 1 1 |

Frequency

150000
1

1

1

0 50000

L

Sin estudios  Elementales Medios Superiores

nivel

Figura 3.3: Diagrama de barras de la variable nivel de estudios

Grafica de barras... y se elige en la ventana de didlogo, la variable
nivel_ord.

En R existe una gran variedad de opciones que ayudan a mejorar
el aspecto de los gréaficos. 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 célidos. Esto se consigue agregando
col=heat.colors(5) a las opciones de barGraph (figura 3.3).

3. Analisis de variables de escala

Ejemplo 3.3

Se estudiara 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, segin el tipo
de dieta seguida durante un periodo de 6 semanas.

Analisis numérico: Para la variable que da el peso de los pollue-
los las medidas bésicas recomendadas son la media y la desviacion
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tipica. Estas medidas se calculan desde Estadisticos—Restmenes—
Restmenes 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 estd hablando de la desviacion tipica, la funcién sd
calcula en realidad la cuasidesviacion tipica. El coeficiente de asimetria,
skewness, y el de apuntamiento, kurtosis, estdn calculados a partir de
los momentos y, en el caso de la curtosis, se le ha restado 3. Se podria
concluir que la distribucion 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
estadisticas que pueden usarse cargando el paquete fBasics.

Analisis grafico: Para analizar
graficamente la variable peso se
comienza con la realizacién del
histograma que se muestra al
margen mediante las instrucciones
Graficas—Histograma... En el
histograma se observa un compor-
tamiento bastante simétrico y la
posibilidad de que existan dos mo-

j das.

T T T T T T 1 A continuacién, se construye
100 150 200 250 300 350 400 450 . .
el diagrama de caja (figura 3.4). Se
puede observar en el grifico que la
variable no posee valores atipicos, es simétrica y esta relativamente dis-

10

Frequency

chickwts$weight

persa.

El data. frame que se esta utilizando incluye un factor, Feed, que
se corresponde con las diferentes dietas sumimistradas a los pollos. Ello
permite la realizaciéon de un andlisis por grupo, tanto numérico como
grafico, que permita evaluar las diferencias de peso en funcién del ti-
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400
1

350
1

weight

200 250 300
1

150

weight

250

350 400

300

200

150

100

*QE

E+ i

B

T
casein

T T
horsebean Imseeu mealmea\ soybean  sunflower

feed

Figura 3.4: Diagramas de caja de la variable peso

po de alimentacién seguida. Los valores que toma la variable Feed son:
horsebean (habas), linseed (linaza), soybean (soja), sunflower (gira-

soles), meatmeal (carne) y casein (caseina).

Es interesante la representacion del diagrama de caja de la variable
peso, segtin el tipo de alimentacion (figura 3.4). Se observa que los valores
de la variable peso estan mds concentrados para la dieta sunflower.
También éste es el tnico grupo en el que se dan valores atipicos. Por
contra la mayor dispersion de los datos se produce con la dieta casein.
Una evaluacion inicial, parece indicar que la dieta que produce pollos
de mayor peso es sunflower, ya que los pesos que consigue estdn mas
concentrados en torno a uno de los valores méas altos.

EI anélisis numérico ofrece los siguientes resultados:

statistics=c(‘“‘mean’’))

mean
casein 323.5833
horsebeen 160.2000
lindseed 218.7500
meatmeal 276.9091
soybean 246.4286
sunflower 328.9167

sd

64.
38.
52.
64.
54.
48.

43384
62584
23570
90062
12907
83638

12
10
12
11
14
12

> numSummary (chickwts[,‘‘weight’’], groups=chickwts$feed,
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4. Ejercicios

3.1 Al comenzar el curso se pasé una encuesta a los alumnos del
primer curso de un colegio, preguntandoles, entre otras cuestiones, por el
ntmero de hermanos que tenian. 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 dispersion de los datos.

d) Analice la simetria de la distribucion.

3.2 Los pesos de un colectivo de ninos 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 distribucion de frecuencias agrupando por intervalos.
b) La mediana de la distribucion.
c) La media de la distribucion, indicando su nivel de repre-
sentatividad.
d) Utilizando la agrupacion en intervalos, el porcentaje de
alumnos que tienen un peso menor de 65 kg y el ntimero 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 nimero de premiados de quinielas segun la
cantidad de aciertos. Los resultados se recogen en la siguiente tabla:

N° de aciertos 11 12 13 14 15
N° de personas (miles) ‘ 52 820 572 215 41
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Calcule:
a) La mediana, la moda y los cuartiles de la distribucion.
b) La simetria de la distribucion.

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

Peso(Tm.) | 0-25 25-50 50-70 70-100 100-500
N° 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
distribucion.

c) El grado de apuntamiento.

d) El tonelaje méas frecuente en este puerto.



