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1.1 Introduccion 9

Identify (Identificar): Permite identificar puntos de un gréfico.

Exclude (Excluir): Excluye partes de un grafico.

Por ultimo, los dos iconos que aparecen en la parte derecha de la
barra de herramientas, se utilizan para identificar y localizar ele-
mentos sobre un grafico por nombre o por numero de fila, respecti-
vamente:

Locate by name: Localizar por nombre.

Locate by row: Localizar por fila.

1.2.2. Ventana de salida de resultados

Esta ventana se divide en dos zonas. La zona de la izquierda
es la de texto, donde se presentan las salidas numéricas del pro-
cedimiento estadistico seleccionado; por defecto, aparece siempre
Analysis Summary. La de la derecha es la zona gréfica en la que
se presentan todas las salidas de este tipo que el procedimiento em-
pleado facilite. Por defecto, la grafica representada cambia segiin
el estudio que se realice.

Si se pulsa dos veces con el boton izquierdo del rat6n sobre
cualquiera de estas pantallas éstas se maximizan, volviendo a su
estado anterior pulsando de nuevo dos veces sobre ella. Cuando la
pantalla maximizada contiene una grafica, se activan en la barra
de iconos de la pantalla de salida, vista anteriormente, aquellos
disponibles para la salida en cuestion.

Si se pulsa el botén derecho del ratén sobre las ventanas de
salida, tanto en el caso analitico como gréfico, se activa una ventana
sobre la que se pueden modificar las opciones del analisis (Analysis
Options), las alternativas de cada panel (Pane Options) o, en el
caso grafico, las opciones del gréafico (Graphics Options). Esta
ventana, y las opciones que incorpora se iran analizando detallada-
mente en cada préactica propuesta.
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Paste: Vuelca en la posicion del cursor el contenido del portapa-
peles.

Insert: Inserta celdas vacias en la posicién del cursor.
Delete: Borra las celdas resaltadas.

Modify Column: Permite introducir o cambiar el nombre, tipo y
ancho de una variable.

Generate Data: Transforma los datos mediante el uso de expre-
siones con operadores y variables.

Recode Data: Recodifica los datos.
Sort File: Ordena los datos.
Print: Imprime datos o resultados.

Print Preview: Visualiza la salida antes de imprimirla.

La utilidad del botén derecho del ratén se pondra de mani-
fiesto en todas y cada una de las practicas que se irdn mostrando
y analizando a lo largo del manual.

2. Introduccién de datos y las salidas del programa

Para comenzar a trabajar con STATGRAPHICS se tiene que
introducir o cargar un conjunto de datos, para ello, se crearda o
editara un fichero.

A lo largo de este manual se irdn examinando muchas de las
técnicas estadisticas que el paquete STATGRAPHICS incorpora,
detallando brevemente en cada caso los pasos a seguir y cémo leer
las salidas; no obstante y de forma general, puesto que el manejo
del programa es comiun en todos los procedimientos empleados han
de tenerse en cuenta que:

1. Antes de iniciar el estudio con cualquiera de las técnicas es-
tadisticas posibles, es necesario cargar o abrir el fichero de
datos que se desea analizar.
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Practica 1. Iniciacion al programa STATGRAPHICS

2. Deben elegirse las variables del fichero, proceso que sera des-

crito en la siguiente practica ain siendo comun a todo el
programa, STATGRAPHICS facilita, previa eleccién de las
mismas, sus salidas numéricas y graficas caracteristicas del
procedimiento seleccionado. Al mismo tiempo, quedan acti-
vadas las pantallas complementarias descritas al inicio de esta,
practica. Recuerde que StatAdvisor ofrece un informe sobre
la técnica elegida.

. En todas las salidas, ya sean numéricas o graficas, se tendra

en cuenta la utilidad y facilidad de manejo que proporciona
el botén derecho del ratén, incorporando segin el caso, las
modificaciones que en el andlisis estadistico o en la salida
grafica puedan realizarse.

| NOMBRE | CLASE | ALTURA | PESO |
CABEZA, J. 1 170 65
COLLADO, P. |2 185 77
DAVILA, F. 2 176 76
ESTEBAN, J. |2 180 72
FERNANDEZ, P. | 1 167 70
GARCIA, L. 2 173 67
GOMEZ, T. 1 178 69
GUTIERREZ, A. |1 187 81
HERRERA, S. |1 173 75
IGLESIAS, B. |1 182 77
JIMENEZ, M. |1 181 88
LOPEZ, R. 2 172 64
MARTINEZ, C. |2 192 83
MORENO, G. 1 176 70
ORTIZ, B. 2 171 68
PEREZ, H. 2 180 75
RUIZ, A. 1 185 82
SANCHEZ, E. |2 177 70
VAZQUEZ, I. |1 179 74
ZAPATA, J. 2 183 81

Tabla 1.1: Fichero Datos 1
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3. Ejercicios

Introduzca en el editor de datos de STATGRAPHICS el fiche-
ro de datos DATOS 1, que incluye las 4 variables que se muestran

en la tabla 1.1.
























2.2 Descripcion de variables medidas 21

Prequency Tabulation for accel

Lover Upper Relative Cumulative Cum. Rel.
Class Limit Limit  Midpoint Frequency Frequency Frequency Frequency

at or below 10,0 0 0,0000 1] 0,0000
1 10,0 11,7778 10,8889 4 0,0268 4 0,0258
2 11,7778 13,6556 12,6667 15 0,0968 19 0,1226
3 13,6566 15,3333 14,4444 42 0,2710 61 0,3935
4 15,3333 17,1111 16,2222 44 0,2839 105 0,6774
6 17,111% 18,8889 18,0 28 0,1806 133 0,8581
] 18,8889 20,6667 19,7778 14 0,0803 147 0,9484
7 20,6667 22,4444 21,5556 ] 0,0323 152 0,9806
8 22,4444 24,2222 23,3333 1 0,0065 153 0,9871
9 24,2222 26,0 25,111t 2 0,0129 156 1,0000
above 26,0 0 0,0000 165 1,0000

Mean = 16,2761 Standard deviation = 2,52018

Figura 2.9: Tabla de frecuencias

Stem-and-Leaf Display for accel:
unit = 0,1 1{2 represents 1,2

4 1112346
10 12566899
24 13]00222224467889
50 14102233444445555777778899999
(29) 15100001122233444455567778888889
76 16/00012224444445566677899
53 17{0012233333456689
37 18/000122223666778
22 1910222444669
12 20111457
7 21578
4 2212

HI|23,7 24,6 24,8

Figura 2.10: Diagrama de tallo y hojas

El resto de las opciones numéricas de este procedimiento se
analizaran en la practica 3, por tratarse de herramientas de la es-
tadistica inferencial.

2.1.3.Salidas graficas

Si se examinan las opciones graficas del andlisis descriptivo
unidimensional (figura 2.11), se distinguen:

Scatterplot: Diagrama de dispersién de la variable en estudio.
Esta salida aparece por defecto, como primera opcidn grafica
(figura 2.4).
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38 Practica 2. Descripcion de un conjunto de datos

Chi-Square Test

Warning: some cell counts < 5.

Figura 2.45: Test x?

Summary Statistics

With Rows With Columns

Statistic Symmetric Dependent Dependent
Lambda 0,0941 0,0000 0,1345
Uncertainty Coeff. 0,1260 0,1710 0,0997
Somer’s D -0,3026 -0,2460 -0,3930
Eta 0,4833 0,3830
Statistic Value P-Value Df
Contingency Coeff. 0,4830

Cramer’s V 00,2758

Conditional Gamma -0,4777

Pearson’s R -0,3707 0,0000 153
Kendall’s Tau b -0,3109 0,0000

Kendall’s Tau ¢ -0,2456

Figura 2.46: Sumario estadistico. Coeficientes de relacién

del analisis. Activando el icono B del ment principal, se tendrd
la pantalla de la figura 2.49 que permite guardar las frecuencias
de los cruces de valores de las dos variables (Cell Frequencies), las
etiquetas de fila y las de columna (Row Labels y Column Labels),
en forma de variables con los nombres que se indican por defecto al
final del fichero de datos (figura 2.50).

3.3. Uso del procedimiento Contingency Table

Este procedimiento construye estadisticos y graficos a partir
de la tabla de frecuencia de las observaciones factores. Para acceder
a este procedimiento, se selecciona del meni principal Describe —
Categorial Data — Contingency table con lo que aparece un
cuadro de didlogo que se debe completar (figura 2.51).

Para ilustrar este procedimiento se va a recurrir a un nuevo















Practica 3

Ajuste y regresion

1. Introduccion

STATGRAPHICS analiza ampliamente el tema de la regre-
sién, no obstante, esta practica se limitara a analizar el ajuste
y la regresion desde un punto de vista descriptivo, centrandose
tinicamente en la regresién simple y la polinomial.

El objetivo del andlisis de la regresién es analizar un modelo
que pretende explicar el comportamiento de una variable depen-
diente utilizando la informacién proporcionada por los valores de
la variable independiente. Una de las finalidades de la regresién es
hacer predicciones a partir del modelo obtenido. Una prediccidn,
y por tanto un modelo, serd mejor cuanto mayor sea el valor de su
coeficiente de determinacion.

En la regresién simple se podra representar la linea de ajuste
y los residuos para cualquier modelo elegido asi como realizar, no
so6lo el analisis de la fiabilidad del ajuste realizado, sino también una
comparativa entre las posibles elecciones. En el analisis de regresion
polinomial se puede elegir el grado del polinomio de regresién. El
analisis de los residuos permitird comprobar una serie de hipdtesis
necesarias para la adecuacién de nuestro modelo de regresién: li-
nealidad, normalidad y homocedasticidad, aunque como ya se ha
mencionado se tratara tan sélo su aspecto grafico y descriptivo.















48 Prdctica 3. Ajuste y regresién

Comparison of Alternative Models

Model Correlation R-Squared
Reciprocal-Y 0,2422 5,87%
Exponential -0,2266 5,13%
Square root-Y -0,2181 4,76%
Multiplicative -0,2148 4,62}
Double reciprocal -0,2130 4,53Y%
Linear -0,2093 4,389,
Square root-X -0,2045 4,18
S-curve 0,1992 3,97%
Logarithmic-X -0,1988 3,95/,
Reciprocal-X 0,1847 3,41%
Logistic <no fit>

Log probit <no fit>

Figura 3.9: Comparacién de modelos de regresién

Unusual Residuals

Predicted Studentized

Row X Y Y Residual Residual
1 4,0 21,5 16,6002 4,89976 2,01

56 4,0 24,8 16,6002 8,19976 3,45

57 8,0 22,2 15,0545 7,14553 3,03

82 4,0 21,7 16,6002 5,09976 2,09

83 4,0 23,7 16,6002 7,09976 2,96

85 4,0 21,8 16,6002 5,19976 2,14

152 4,0 24,6 16,6002 7,99976 3,36
163 4.0 11,6 16,6002 -5,00024 -2,05

Figura 3.10: Residuos atipicos

La figura 3.13, de opciones graficas, presenta los distintos
graficos que el programa incorpora para analizar las predicciones
y residuos del modelo elegido. Asi,

Plot of Fitted Model: Grafico que presenta la figura 3.3 de sa-
lida inicial del procedimiento, en él se tiene representada la
nube de puntos y la recta (o funcién linealizable) de ajuste. A
través de la opcién Pane Options que se activa con el botén
derecho del ratén, se tiene acceso a la figura 3.11 que per-
mite incluir o excluir del grafico los limites de confianza y de
prediccion, asi como modificar el porcentaje de fiabilidad y la
escala del eje de referencia.
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Figura 3.14: Salidas graficas









Practica 4

Distribuciones de probabilidad

1. Introduccién

Es interesante identificar cada variable estadistica con una
estructura probabilistica. Dicha estructura puede estar ubicada en
una u otra posicion, poseer formas suaves o, por el contrario, mar-
cadas, pero se corresponde con un estilo definido y diferenciado de
otras estructuras. Capitulo aparte merece la estructura de proba-
bilidad normal, la famosa campana de Gauss, de la cual sir Francis
Galton, insigne matematico—estadistico, dijo en cierta ocasién que
si los griegos la hubieran conocido la reverenciarian como a una
divinidad.

Se prestara atencién en esta seccién al comportamiento de un
cierto grupo de distribuciones distinguidas que explican infinidad de
situaciones que se dan en la practica. Se aprendera a representarlas,
a calcular el valor de su funcién de distribucién en un punto, a
determinar el valor de IR que acumula una cierta probabilidad y a
generar una muestra aleatoria.

Una primera clasificacion se establece segin la variable que
sustenta el modelo probabilistico, asi se puede hablar de variables
discretas y continuas, y segin su dimension, en unidimensionales
y multidimensionales. Como ya se ha resaltado, de entre todos los
modelos probabilisticos destaca con luz propia el normal, el uso


















Anpiqeqoxd






4.3 Ejercicios 61
Student para 5, 20 y 100 grados de libertad, ;qué propiedades se
aprecian?.

4.9. Calcilese a tal que P(—0'5 < tg3 < a) = 0'5.

4.10. ;Qué propiedades se aprecian al representar gréfica-
mente las funciones de densidad de una F' de Snedecor con n; = 10,
ng = 10; ny =5, ny = 10y ny = 10, ny = 57.

4.11. Si X sigue una distribucién Chi-cuadrado con 7 grados
de libertad, calciilese a tal que P(X > a) = 0'975.






Practica 5

Estimacién y contraste

1. Introduccion

Con los modelos probabilisticos se entra en el campo de la in-
ferencia estadistica, pudiendo afirmarse que es la funcién de proba-
bilidad lo que da a la estadistica el rango de ciencia, y es altamente
“probable”, valga el juego de palabras, que sin su concurso aquella
no fuera sino un conjunto de técnicas mas o menos sofisticadas.

Esta practica comienza con el estudio de los métodos de la
inferencia estadistica, trabajando en primer lugar sobre muestras
extraidas de una poblacion de la que se conoce su distribucién de
probabilidad, en general la distribuciéon normal, dentro de lo que
se denominan procedimientos paramétricos. Una segunda parte se
destina al estudio de otras situaciones en las que no se dispone de
informacién sobre la distribucién de la variable; dentro de lo que se
conoce como procedimientos no paramétricos: basados en supuestos
mas débiles que los métodos cldsicos paramétricos, parten siempre
de una fuerte base intuitiva, manifestando una mayor potencia que
los paramétricos para muestras pequeiias. Se destaca por ultimo el
papel desempenado por el tamafio de la muestra a la hora de elegir
y realizar un test, y, el hecho de que rechazar la normalidad puede
llevar a considerar determinadas transformaciones (de la familia de
transformaciones Box-Cox) con objeto de conseguirla.
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En los procedimientos paramétricos, en principio, se estu-
diaran unicamente las principales caracteristicas, media y varianza,
de las distribuciones de la media, varianza y cuasivarianza muestra-
les. A continuacidn, y considerando muestras grandes, se trataran
distribuciones aproximadas de algunos estimadores, como las pro-
porciones.

En la metodologia que se sigue en los contrastes de hipétesis
se distinguen los errores que se pueden cometer en la discusion del
test: puede ocurrir que se obtenga una discrepancia grande, pero la
hipétesis nula sea cierta, o en sentido contrario, que la hipétesis a
contrastar sea efectivamente falsa, y la discrepancia observada pe-
quena. Si en el primer caso se rechaza la hipdtesis nula se incurre en
un error que se denomina como error de tipo I, frente al error que
se comete en el segundo caso, aceptando la hipdtesis nula siendo
cierta la alternativa, este error se denomina error de tipo II. En
el mismo sentido, se podria plantear qué discrepancias se conside-
ran pequenas o grandes, lo que conlleva la introduccién del nivel
de significacién o probabilidad de error de tipo I, que notamos
por a. Es de destacar la tendencia acentuada en los investigadores
experimentales, a acotar las probabilidades de significacion, razén
que da pie a introducir el concepto de nivel critico, probabilidad
de significacion o p-valor, que se define como el menor nivel de
significacién al que se rechazaria la hipétesis nula para la muestra
observada. La introduccién del nivel critico, acompanando al resul-
tado del contraste, complementa sustancialmente la informacién en
cuanto que permite comparar los resultados de varios contrastes.

En STATGRAPHICS se tratardn en una misma etapa los in-
tervalos de confianza y los contrastes de hipdtesis paramétricos, no
en vano aunque estas dos técnicas se dan con planteamientos di-
ferentes, ambas dan lugar a resultados equivalentes, pudiendo pa-
sarse de forma natural de una a la otra. Los tests no paramétricos
se dividen en dos bloques: en primer lugar los relacionados con la
homogeneidad e independencia de los datos muestrales, junto con
los contrastes relacionados con la adaptacién de los datos mues-
trales a un determinado modelo probabilistico, incluyendo los tests
especificos de normalidad; en segundo lugar, aquellos que permiten
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Hypothesis Tests

Sample mean = 15,06

Sample standard deviation = 14,7

Sample size = 83

96,0% confidence interval for mean: 15,05 +/- 3,20984 [11,8402;18,2598]

Null Hypothesis: mean = 16,0

Alternative: not equal

Computed t statistic = -0,58877

P-Value = 0,557634

Do not reject the null hypothesis for alpha = 0,05.

Figura 5.7: Salida del test de hip6tesis

Power Curve
alpha = 0,05, sigma = 14,7
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Figura 5.8: Curva de potencia

cambiar pulsando el botén derecho del ratén y eligiendo Analysis
Options. En la figura 5.6 se muestran los estadisticos muestrales,
obteniéndose los resultados de la figura 5.7. Como tunica repre-
sentacion grafica para este procedimiento se obtiene la curva de
potencia (figura 5.8).

{

2.3. Muestras apareadas

'En este epigrafe se estudian los contrastes de hip6tesis para el
caso de dos muestras apareadas en poblaciones normales. Para ello
se selecciona Compare — Two Samples — Paired-Sample Compa-
rison. Teniendo en cuenta que, tanto a nivel de cdlculo, como de
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Comparison of Means

95,0% confidence interval for mean of select(accel;origin=1): 15,9094 +/- 0,486729 [16,4227,16,3961]
95,0% confidence interval for mean of select(accel;origin=2): 17,7538 +/- 1,42037 (16,3245,19,1832]
96,0% confidence interval for the difference between the means

assuming equal variances: -1,84443 +/- 1,16799  [-3,00242,-0,686444)
t test to compare means

Null hypothesis: meani = mean2

Alt. hypothesis: meani NE mean2
assuming equal variances: t = -3,15686 P-value = 0,00206288

Figura 5.10: Comparacién de medias

Comparison of Means: da los intervalos de confianza para cada
una de las medias, para la diferencia de medias, asi como el
resultado del contraste de hipdtesis de igualdad de medias. Es
posible cambiar el valor del parametro en la hipé6tesis nula, el
tipo de hipétesis, el nivel de significacion y la suposicién de
igualdad de varianzas. El resultado de esta comparacién se
muestra en la figura 5.10.

Comparison of Standard Deviations

Sample 1: select(accel;origin=1)
Sample 2: select{accel;origin=2)

Sample 1 Sample 2
Standard deviation 2,258566 3,53884
Variance 5,09206 12,5234
Df 84 25

Ratio of Variances = 0,406604

95,0% Confidence Intervals
Standard deviation of select(accel;origin=1): [1,96088;2,65806]
Standard deviation of select(accel;origin=2): [2,77536;4,88605]
Ratio of Variances: [0,202105;0,731222]

F-test to Compare Standard Deviations
Null hypothesis: sigmal = sigma2
Alt. hypothesis: sigmal NE sigma2
F = 0,406604 P-value = 0,00238612

Figura 5.11: Comparacién de desviaciones

Comparison of Standard Desviations: calcula los intervalos de
confianza tanto de las desviaciones tipicas como del cociente
de desviaciones tipicas, asi como proporciona el resultado del
contraste de hipétesis para la igualdad de desviaciones tipicas
(figura 5.11).
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Density Traces
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Figura 5.14: Diagrama de densidades

Box-and-Whisker Plot

T T T L T

select(accel,ongin=1)

select(accel,origin=2)
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11 14 17 20 23 26

Figura 5.15: Diagrama Box and Whisker

Quantile Plot: Se utiliza para comparar las funciones de distri-
bucién empiricas de dos muestras (figura 5.16).

Quantile-Quantile Plot: Los cuantiles se representan por pares,
la nube de puntos resultante tiene como referencia la bisectriz
del primer cuadrante, permitiendo comparar las distribucio-
nes acumuladas de las dos muestras (figura 5.17).

2.5. Dos muestras extraidas de poblaciones
independientes conocidas algunas medidas muestrales

Igual que para una muestra, STATGRAPHICS ofrece la po-
sibilidad de obtener el intervalo de confianza y realizar el contraste
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Quantile Plot
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Figura 5.16: Funciones quantil

de hipétesis para la diferencia o el cociente de dos pardmetros po-
blacionales sin la necesidad de conocer la muestra en toda su ex-
tensién, para ello, se elige Compare — Two Samples — Hypothesis
Tests en el ment principal, obteniéndose un cuadro de didlogo (fi-
gura 5.18). Para comparar dos medias se escoge Normal Means
y se completan los campos Null Hypothesis for Difference of
Means, Sample 1 Mean, Sample 2 Mean, Sample 1 Sigma, Sample
2 Sigma, Sample 1 Size y Sample 2 Size con los datos muestra-
les obtenidos (figura 5.19). Pulsando el botén derecho del ratén en
la pantalla de resultados, con Analysis Options, se puede modifi-
car el tipo de contraste, el nivel de significacién y la suposicion de
que las varianzas son iguales.

De la misma forma se comparan las varianzas poblacionales,
los parametros de dos distribuciones binomiales y las tasas de mues-

tras Poisson.

Como representacion gréfica asociada a todas las salidas apa-
rece la curva de potencia del contraste de hipdtesis realizado.

2.6. Calculo del tamano muestral

En este apartado se tratarad el cdlculo del tamano muestral
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Quantile-Quantile Plot
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Figura 5.17: Grafico Quantil-Quantil

de una muestra extraida de una poblacién normal, binomial, o
de Poisson para unos valores determinados de o y 3, teniendo en
cuenta el tipo de contraste que se realiza, bilateral o unilateral, y las
hipétesis nula y alternativa establecidas. Para una muestra, se es-
coge Describe — Sample-Size Determination, obteniéndose un
cuadro de didlogo (figura 5.20), donde se selecciona la distribucién
y se introducen los valores propuestos de los parametros, valores a
contrastar. A continuacién aparece un nuevo cuadro de didlogo (fi-
gura 5.21), en el que se escoge el criterio deseado: Absolute Error,
Power o Sample Size, ademads se especifica el nivel de confianza y
el tipo de contraste. Los resultados se muestran en la figura 5.22.

Para dos muestras se selecciona Compare — Two Samples —
Sample-Size Determination.

3. Contrastes sobre la estructura del modelo
probabilistico

3.1. Test de aleatoriedad

Para constrastar la hipétesis basica de que los datos son alea-
torios se dispone de los contrastes de rachas y autocorrelacidn.
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Goodness-of-Fit Tests for accel
Chi-Square Test

Lower Upper Observed Expected
Limit Limit Frequency Frequency Chi-Square
at or below 12,4931 4 10,33 3,88
12,4931 13,4768 16 10,33 2,11
13,4768 14,1551 6 10,33 1,82
14,1551 14,7062 18 10,33 5,69
14,7062 15,1906 13 10,33 0,69
15,1906 15,6376 13 10,33 0,69
15,6376 16,0663 13 10,33 0,69
16,0653 16,487 10 10,33 0,01
16,487 16,9146 10 10,33 0,01
16,9146 17,3616 10 10,33 0,01
17,3616 17,846 5 10,33 2,76
17,846 18,3972 10 10,33 0,01
18,3972 19,0755 7 10,33 1,08
19,0755 20,0591 9 10,33 0,17
above 20,0691 12 10,33 0,27

Chi-Square = 19,8711 with 12 d.f. P-Value = 0,0695631

Estimated Kolmogorov statistic DPLUS = 0,0781529
Estimated Kolmogorov statistic DMINUS = 0,0437348
Estimated overall statistic DN = 0,0781529
Approximate P-Value = 0,301619

EDF Statistic Value Modified Form P-Value
Kolmogorov-Smirnov D  0,0781529 0,977651 <0.06*
Anderson-Darling A"2  1,24625 1,26239 0,0029%

*Indicates that the P-Value has been compared to tables of critical values
specially constructed for fitting the currently selected distribution.
Other P-values are based on general tables and may be very conservative.

Figura 5.26: Test de bondad de ajuste

y el test de rangos signados de Wilcoxon a la variable seleccionada
(horsepower) para el valor establecido de la mediana; dicho valor
se puede cambiar en Pane Options modificando el que aparece por
defecto para la media (figura 5.30).

3.4.2. Test para dos muestras apareadas

Si al realizar la comparacién de dos variables apareadas se
selecciona la opcion Hypothesis Tests, STATGRAPHICS aplica
el test de los signos y el test de rangos signados de Wilcoxon a la
muestra compuesta por las diferencias de los valores apareados, con
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Comparison of Medians

Median of sample 1: 15,8
Median of sample 2: 15,8

Mann-Whitney (Wilcoxon) W test to compare medians
Null hypothesis: medianl = median2
Alt. hypothesis: medianl NE median2
Average rank of sample 1: 52,8353
Average rank of sample 2: 66,3462
W = 1374,0 P-value = 0,0614706

Figura 5.31: Comparacion de medianas

Chi-Square Test

Warning: some cell counts < 5.

Figura 5.32: Test de independencia

ciacion de Kendall.

4. Ejercicios

5.1. Obtenga el tamano muestral necesario para realizar un
contraste unilateral por la derecha sobre la media (con un nivel de
confianza del 99%), siendo la varianza poblacional de 2,3 con un
error maximo de 0, 6.

5.2. Calcule el error para un contraste bilateral sobre la
media con un nivel de significacién de 0,02, siendo 1,7 la varianza
poblacional y 23 el tamafno muestral.

5.3. Con los datos del ejercicio 1, calcule el tamano mues-
tral para una potencia del 98%, para u = 1 frente a p = 2, 5.

5.4. Se desea obtener un intervalo de confianza para la pro-
porcién poblacional p a un nivel de significacién del 5% con un error
maéximo de 0, 12, habiendo obtenido como proporcién muestral 0, 6,
,cudl deberia ser el tamafio muestral?.
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5.5. Aplique los tests de aleatoriedad a los datos de la va-
riable horsepower del fichero cardata2.sf, interpretando los re-
sultados obtenidos.

5.6. Estudie la normalidad de la variable horsepower del
fichero cardata2.sf segun los distintos contrastes disponibles.

5.7. La variable accel del fichero cardata.sf, ;sigue una
distribucién exponencial?

5.8. Contraste si la mediana de la variable horsepower, del
fichero cardata?2.sf, puede tomar el valor 102.

5.9. A diez trabajadores de un departamento se les aplico
un control de velocidad en el trabajo en dos momentos punta del
dia, cronometrando los minutos empleados en pulir una pieza a
medio acabar, obteniéndose:

Trabajador | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1* Hora(min.) | 6 5 7,5 56 9 28 87 7,1 74 46
2® Hora(min.) (8,2 6 7,4 57 85 32 76 79 91 5,3

Aplique la técnica no paramétrica adecuada para responder
a la pregunta: jpodria afirmarse, con un 6% de significacién, que
la velocidad en el trabajo no cambia sustancialmente entre los dos
momentos punta del dia?.

5.10. Una factoria envasa aceite en recipientes de un litro
en dos cadenas diferentes de trabajo. Elegidas 10 botellas al azar
del primer proceso y 8 del segundo, se han obtenido los siguientes
contenidos de aceite en litros:

Proceso A{0,96 1,01 0,97 0,95 1,03 1 0,91 1,04 1,01 0,99
Proceso B 0,99 0,98 1,02 0,94 1,03 1,01 0,97 0,98

Realice un estudio completo de los datos verificando si ambas
cadenas de trabajo llenan una misma cantidad, o cantidad equiva-
lente.
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Anadlisis de la varianza

1. Introduccién

Esta unidad esta dedicada a la técnica del analisis de la va-
rianza (ANOVA) que constituye, sin lugar a dudas, una de las he-
rramientas mds valiosas de la inferencia estadistica y que resuelve
un grupo de problemas de los més clasicos de esta ciencia. Desarro-
llada por Fisher en los afios 30 para comparar las medias de dos o
mas grupos, se basa en la descomposicion de la variabilidad de un
experimento en componentes independientes que pueden asignarse
a causas distintas. Desde este punto de vista, el ANOVA puede
considerarse como una generalizacién del test que utiliza la ¢ de
Student para comparar las medias de dos poblaciones normales e
independientes, no obstante esta técnica no sélo debe entenderse
como tal generalizacién, sino que constituye la herramienta basica
de otras técnicas estadisticas, siendo el instrumento fundamental
en el analisis de los modelos de regresién lineal y de disenio de ex-
perimentos.

Comentando los papeles de las variables que intervienen en
el analisis de la varianza, destaca el caracter cuantitativo de la
variable respuesta y el cardcter cuantitativo (modelo de regresi6n)
o cualitativo de las variables que la explican, que se denominan
factores. En esta practica se limita el estudio al caso de un factor
con varios niveles.
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En el andlisis de la varianza la variabilidad observada de la
variable respuesta se descompone en suma de dos fuentes de va-
riabilidad. Por una parte, la variabilidad explicada por el modelo
debida a la diferencia entre las medias de los diferentes grupos o
niveles de los factores (denominada variabilidad explicada o varian-
za entre grupos), y por otra, la debida a la variabilidad dentro de
los grupos o niveles de los factores (denominada variabilidad no
explicada o varianza dentro de los grupos). Valores altos de la
variabilidad explicada en comparacién con los de la no explicada,
indicaran diferencias entre los grupos o niveles. Siendo el cociente
de varianzas la medida de discrepancia empleada.

Otro punto importante en la metodologia del anilisis de la
varianza consiste en investigar que se den las condiciones exigibles
para su aplicacidn, es decir, la verificacién de las hipdtesis basicas
del modelo, para lo que, generalmente, se analizaran los residuos.
Cabe destacar la importancia préactica de las técnicas graficas del
analisis de residuos para detectar anomalias en los datos, tanto por
la presencia de valores atipicos como por la violacién de la hipé6tesis
de normalidad o de homocedasticidad.

STATGRAPHICS ofrece la posibilidad de realizar un anélisis
de la varianza de un factor a partir de la opcién Compare del ment
principal. Dentro de este meni se escoge Analysis of Variance,
de entre todas las posibilidades del dltimo menu desplegado, se
elige One-Way ANOVA que se corresponde con el andlisis de la va-
rianza de un factor. Ademds del ANOVA para un factor, en este
mendu se dispone de otras dos opciones que no se trataran en esta

practica: Multifactor ANOVA..., andlisis de la varianza multi-
factor, y Variance Components. .., analisis de componentes de la
varianza.

2. Uso del procedimiento One-Way Anova

En el cuadro de dialogo de la figura 6.1 se selecciona la variable
que se va a estudiar en Dependent Variable, mientras en Factor
se sitia la variable que agrupa los valores segin los niveles. Estos
dos campos hay que completarlos de forma obligatoria, no asi el
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Summary Statistics for horsepower

origin Count Average Variance
1 43 135,465 1709,06

2 14 136,143 1392,59

3 32 110,469 1274,0
Total 89 126,584 1617,72
origin Standard deviation Minimum Maximum

1 41,3408 63,0 248,0

2 37,3176 81,0 208,0

3 36,6931 65,0 200,0
Total 40,2209 55,0 245,0
origin Range Stnd. skewness Stnd. kurtosis
1 182,0 1,64554 0,316638
2 127,0 0,901367 -0,499759
3 145,0 2,02479 0,399916
Total 190,0 2,52544 0,0957097

Figura 6.3: Resumen estadistico del ANOVA

La opciones de la salida se obtienen pulsando el bot6n derecho
del ratén y seleccionando Pane Options, donde se le indica
al programa que calcule los coeficientes descriptivos que se
consideren pertinentes.

ANOVA Table for horsepower by origin
Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Between groups 12981,2 2 6490,62 4,31 0,0164
Within groups 129378,0 86 1504,4

Total (Corr.) 142360,0 88

Figura 6.4: Tabla ANOVA

ANOVA Table: Calcula la tabla ANOVA, que incluye la descompo-
sicién de la variabilidad, dentro de los niveles y entre niveles,
la suma de cuadrados, los grados de libertad, el cociente de
ambos, el valor de la F de Snedecor y el nivel de significacién,
a la vista del cual se aceptard o rechazara la hipdtesis de
igualdad de efecto entre los niveles o factores (figura 6.4).
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Multiple Range Tests for horsepower by origin

Method: 95,0 percent LSD

origin Count Mean Homogeneous Groups

3 32 110,469 X

1 43 135,465 X

2 14 136,143 X

Contrast Difference +/- Limits
1 -2 -0,677741 23,726

1 -3 *24,9964 18,0014
2-3 *25,6741 24,7072

* denotes a statistically significant difference.

Figura 6.7: Test de rangos multiples

Variance Check

Cochran’s C test: 0,390585 P-Value = 0,628085
Bartlett’s test: 1,00935 P-Value = 0,675661
Hartley’s test: 1,3415

Figura 6.8: Test de igualdad de varianzas

Variance Check: Se utiliza para contrastar la hipétesis de igual-
dad de las varianzas entre los distintos factores de la variable
independiente, STATGRAPHICS utiliza el test de Cochran,
el test de Barlett y el test de Hartley (figura 6.8).

Kruskal-Wallis Test for horsepower by origin

origin Sample Size Average Rank
1 43 50,2209

2 14 52,5

3 32 34,7031

Test statistic = 8,03296 P-Value = 0,0180162

Figura 6.9: Test de Kruskal-Wallis

Kruskal-Wallis test: Se tiene como alternativa no paramétrica
para comparar mas de dos poblaciones independientes.

Las representaciones graficas juegan un importante papel en
la aplicacién del ANOVA, pues permiten identificar la presencia
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Residuals versus Predicted: Representa graficamente los resi-
duos frente a los valores previstos.

Residuals versus Row Number: Representa los residuos frente al
numero de observaciones.

Analysis of Means Plot for horsepower
With 95% Decision Limits
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Figura 6.14: Anadlisis de medias

Analysis of Means (ANOM) Plot: Crea un grafico que muestra
las medias de cada nivel (barras), la media global (linea cen-
tral) y los limites del intervalo de confianza (lineas por encima
y por debajo de la media global) para el nivel de confianza
establecido, que por defecto es del 95%, pero que puede ser
cambiado en Pane Options. Se observa que estos limites de-
terminan los grupos que difieren significativamente de la me-
dia global.

3. Ejercicios

6.1. Cargue los datos del fichero Obesity del meni de fi-
cheros de datos del programa, seleccionando a continuacién la va-
riable weight_cat como factor y la variable x5_calcium como de-
pendiente para realizar un andlisis de la varianza. Conteste a las
siguientes cuestiones:
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a) ;Cudntos niveles tiene el factor objeto del estudio?

b) ;Se puede admitir que las medias de los distintos
niveles son iguales a un nivel de significacién del 0,057, ;Y a un
nivel de 0,017

¢) ;Son los datos homocedésticos?

d) Si se admite que las medias son distintas:

i) ;cudles se pueden considerar iguales?
ii) jcudles podemos considerar distintas?
iii) ;Graficamente esta situacién también se refleja?

iv) ;Qué graficos hay que utilizar para ello?
e) Observando las graficas de los residuos:

i) {qué se podria decir acerca de la aleatoriedad, nor-
malidad, valores atipicos y homocedasticidad de los datos?

ii) ;Se confirma esta situacién si se considerasen los
diagramas de Box-Whisker?

f) Obténgase un intervalo de confianza para las me-
dias de cada nivel utilizando los distintos procedimientos para su
construccién.

g) Observando la representacién grafica de los interva-
los de confianza para las medias segin cada nivel del factor, ;seria
posible determinar qué niveles tienen medias significativamente dis-
tintas?

h) ;Coincide el resultado obtenido en el ANOVA con
el obtenido en el test de Kruskal-Wallis?. Justifiquese la respuesta.
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Anadlisis de componentes principales

1. Introduccion

El Analisis de Componentes Principales es una técnica multi-
variante encuadrada dentro del grupo de técnicas de simplificacién
o de reduccién de la dimensién. Este andlisis permite transformar
un grupo inicial de variables correlacionadas en otro conjunto de
variables ortogonales denominadas Componentes Principales.

Para algunos autores el andlisis de componentes principales
no es mas que un método de obtencién de factores dentro de un
analisis factorial, para otros en cambio, tiene entidad propia dado
que es aplicable en multitud de situaciones sin tener que recurrirse
a planteamientos propios del analisis factorial.

La interpretacién geométrica del andlisis de componentes prin-
cipales ilustra bastante bien la técnica. Asi, si suponemos que par-
timos de una matriz de datos n x p con n individuos y p variables,
el analisis se concreta en un cambio de sistema de referencia, de
manera que si la representacion de los n puntos en el espacio de
p dimensiones tiene la forma de un elipsoide, la primera compo-
nente vendria determinada por la direccién de maxima dispersion
del elipsoide, la segunda componente por la direccién de maxima
dispersién ortogonal a la primera componente, y asi sucesivamente
hasta la p-ésima componente. Todo ello, suponiendo que ninguna
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de las variables originales sea combinacién lineal del resto.

Desde un punto de vista matematico, el modelo de andlisis de
componentes principales puede expresarse como:

C1 = a11X1 + -+ ale,,

Co = anXi+- +a,X,

Los a;; representan los pesos de cada variable en cada compo-
nente, explicando cada una de éstas una parte de la varianza total.
Lo ideal para que la reduccién de la dimensién del problema sea
importante es que un nimero pequeno de componentes expliquen
la mayor parte de la varianza total. Asi, fijado un porcentaje de la
variabilidad total quedara determinado el mimero minimo de com-
ponentes que explicaran dicho porcentaje. En realidad, la varianza
explicada por una componente es igual al correspondiente autova-
lor de la matriz de correlaciones y la propia componente no es otra
cosa que el autovector asociado. Si se ordenan los autovalores de
mayor a menor, las k primeras componentes explican un porcentaje
de la varianza total igual a:

k

2y
Zi=l72 %100
f:l Ai

Puesto que la varianza de una variable estandarizada es igual a
uno, la varianza total es igual a p, lo que también ofrece un criterio
de retencién de componentes: dado que las componentes asociadas
a autovalores mayores que uno explicarian méds variabilidad que
las variables originales y serian, basdndose en este criterio, las que
deberian retenerse.

Ademas de estos criterios de retencién de componentes existen
otros entre los que cabe destacar la grafica Scree Plot, que sera
comentada mas adelante.






98 Practica 7. Andlisis de componentes principales

2.1. Uso del procedimiento

En primer lugar se selecciona dicha técnica del meni principal:
Special — Multivariate methods — Principal components,
con lo que aparece el cuadro de didlogo Principal components,
figura 7.1, que debe completarse. Como ya se mencioné anterior-
mente, como datos de entrada, Data, admite variables originales,
la matriz de covarianzas o la matriz de correlaciones. El resto de
opciones se completan como de costumbre.

Una vez completado el cuadro de didlogo anterior y pulsado
OK el programa dara la primera de las salidas numéricas, Analysis
Summary y la primera de las salidas graficas Sree Plot. Hay que
tener en cuenta que el procedimiento estandariza los datos por de-
fecto. Como siempre para acceder a las distintas opciones se pulsard
el botén derecho del ratén, las opciones de andlisis se obtienen en
Analysis options..., lo que conduce al cuadro 7.2, donde puede
especificarse:

Missing value treatment: Es decir, el tratamiento que el proce-
dimiento dara a los valores faltantes.

Litwise: Elimina aquellos casos que contiene valores faltan-
tes en alguna de las variables.

Pairwise: Incluye todos los casos siempre que se puedan rea-
lizar los célculos.

Standardize: Si se desea trabajar con las variables tipificadas.

Extract by: Permite establecer el criterio de seleccién de los au-
tovalores.

Minimum eigenvalue: Para retener aquellas componentes a-
sociadas a autovalores mayores al minimo establecido en
Minimum eigenvalue.

Number of components: Para retener el nimero de compo-
nentes que se establece en Number of components.
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Analysis Summary

Data variables:
cylinders
weight
accel ¢9)
horsepower
origin
price
Selection variable: first(30)
Data input: observations
Number of complete cases: 30
Missing value treatment: listwise (2)
Standardized: yes
Number of components extracted: 2
Principal Components Analysis

Component Percent of Cumulative
Number Eigenvalue Variance Percentage
1 3,%2247 60,374 60,374
2 1,14132 19,022 79,396
3 0,72753 12,125 91,622 (3)
4 0,329061 5,484 97,006
5 0,138078 2,301 99,308
6 0,0415419 0,692 100,000

Figura 7.3: Sumario del andlisis de componentes principales

Una vez establecidas las opciones, el programa rehara las sa-
lidas que pueden obtenerse activando los iconos correspondientes.
Como salidas numéricas, se tiene:

Analysis summary: . Seincluyen, véase la figura 7.3, las variables
seleccionadas (1), las opciones elegidas (2) y los autovalores
acompanados del porcentaje de varianza explicada, tanto en
valores absolutos como acumulados (3).

Table of Component Weights

Component Component Component
1 3

cylinders 0,466364 0,187541 -0,0110142
weight 0,476271 0,223843 0,260196
accel -0,317843 0,383241 0,793121
horsepower 0,500729 -0,202078 -0,0175707
origin -0,315818 -0,652512 0,102599
price 0,322763 -0,548855 0,540648

Figura 7.4: Tabla de pesos de las componentes
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Component weights: Da la tabla que relaciona las variables ori-
ginales con las componentes extraidas, figura 7.4. Cuando
las variables estin medidas en la misma direccién la primera
componente suele tener todos los coeficientes positivos, identi-
ficdindose ésta con un tamaifio, mientras que el resto de compo-
nentes, donde hay coeficientes positivos y negativos, se iden-
tifican con formas. En este caso no ocurre esto, dado que
las variables accel y origin se relacionan de forma inversa
con la primera componente, mientras que el resto lo hace de
forma directa.

Table of Principal Components

Component Component  Component

Row Label 1 2 3

1 Rabbit D1 -3,16824 0,797551 1,31287
2 Fiesta -1,92751 0,661844 -1,82578
3 GLC Deluxe -3,28852 -0,145927 0,51221
4 B210 GX -2,50583 -0,883088 0,75887
5 Civic CVCC -2,8429 -0,816016 -0,55816
6 Cutlass 1,82061 0,207885 0,46639
7 Diplomat 2,831 -0,087624 -0,36501
8 Monarch 2,59079 0,060995 -0,83151
9 Phoenix 0,46845 1,1652 1,35657
10 Malibu 0,42378 0,476051 1,31537

........................................................

Figura 7.5: Tabla de individuos

Data table: Ofrece las coordenadas de los individuos expresadas
en funcién de las componentes extraidas, figura 7.5.

Como salidas graficas STATGRAPHICS ofrece:

Scree plot: El grifico de sedimentos. Dicho grafico distingue las
componentes con varianzas altas de las que las tienen bajas.
El punto donde la grafica empieza a sedimentarse distingue
unas de otras. En el gréafico de la figura 7.6 el punto de
sedimentacion esta localizado en el segundo autovalor, con lo
que, si se emplea este criterio, habria que retener inicamente
la primera componente.

2D scatterplot: Grafico de proyeccién de los individuos en las
dos primeras componentes. Por defecto, si se desea que la
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Figura 7.6: Grafico Scree

Scatterplot
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Figura 7.7: Diagrama de dispersion

representacion sea en componentes distintas de las dos pri-
meras se elegiran en el Pane options.... Puede observarse
en el grafico de la figura 7.7, que la dispersién en la primera
componente es mayor que en la segunda, en la proporcién
que marcan sus respectivos autovalores asociados, también
deberia analizarse la disposicion de los puntos e intentar de-
tectarse posibles valores extremos.

3D scatterplot: Grafico de los individuos en las tres primeras
componentes, figura 7.8. Igual que en el caso anterior el pro-
grama permite seleccionar las componentes, aunque igual que
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Scatterplot

Component 3

5
Component 2

Component 1

Figura 7.8: Diagrama de dispersién (tridimensional)

en otras ocasiones, sélo las posibilidades de rotaciéon de STAT-
GRAPHICS hara til este tipo de representacién.

Plot of Component Weights
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Figura 7.9: Gréfico de pesos

2D component plot: Gréfico de los pesos de las variables origi-
nales en las dos primeras componentes, figura 7.9. También
aqui se pueden seleccionar las componentes, aunque por de-
fecto el programa ofrece las dos primeras, que se corresponden
con las de maxima dispersién. Las variables que mas se rela-
cionan con la primera componente son weight, cylinders y
horsepower, mientras que accel y origin son las que mas
aportan a la segunda componente.

3D component plot: Grafico de pesos en las tres primeras com-
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Tests for Randomness of accel
Runs above and below median

Median = 15,8
Number of runs above and below median = 65
Expected number of runs = 75,4161
Large sample test statistic z = -1,63209
P-value = 0,102661

Runs up and down

Number of runs up and down = 98
Expected number of runs = 103,0
Large sample test statistic z = -0,862307
P-value = 0,388517
Box-Pierce Test

Test based on first 24 autocorrelations
Large sample test statistic = 31,2556
P-value = 0,14655

Figura 5.23: Test de rachas

Analysis Summary
Data variable: accel

165 values ranging from 11,2 to 24,8
Fitted normal distribution:

mean = 16,2761

standard deviation = 2,52018

Figura 5.24: Test de bondad de ajuste

res, que se calculan sumandole y restandole a la media k veces la
desviacién tipica, siendo k£ una constante cuyo valor depende del
tamano muestral; ademas, se ofrece el nivel de confianza y la pro-
porcién poblacional especificada en el test bajo la suposicién de
que la variable sigue una distribucién normal. Si se quieren los
limites de tolerancia no paramétricos se utilizara la dltima opcién
que aparece en el mismo cuadro de didlogo, Distribution-Free
Limits.

Las representaciones gréaficas no presentan ninguna novedad
sobre las ya tratadas, salvo Distribution Functions 1yDistri-
bution Functions 2, donde se eligen para su representacién dos
de entre las siguientes funciones: Density Function, CDF, Survi-
vor Function, Log Survivor Function y Hazard Function.

La segunda opcién del cuadro de didlogo correspondiente a las
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Plot of Component Weights
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Figura 7.10: Grafico de pesos (tridimensional)

ponentes, figura 7.10.
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Figura 7.11: Grafico Biplot

2D biplot: Grafico de contribucidn de las variables a las dos pri-
meras componentes, figura 7.11. El grafico biplot representa
a los individuos en los dos sistemas de referencia, el de las dos
primeras componentes, por defecto, que es ortogonal y el de
las variables. Obsérvese que en la proyeccidn sobre las dos pri-
meras componentes las variables weight y cylinders miden
practicamente lo mismo, mientras que las variables accel, y
origin presentan una estructura bastante ortogonal, estando
la variable horsepower y sobre todo price casi en el mismo
eje que accel, aunque en direccién contraria.
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Practica 8

Analisis factorial

1. Introduccién

El analisis factorial se basa en la existencia de variables sub-
yacentes, o factores, inobservables que pueden identificarse a partir
de combinaciones lineales de las variables observadas. Las técnicas
factoriales estan encuadradas dentro de las conocidas como de re-
duccién de la dimensidn y existen dos enfoques: el confirmatorio y
el exploratorio. También se puede considerar dentro de este grupo
de técnicas el analisis de estructuras latentes.

Este capitulo estd dedicado al andlisis factorial exploratorio,
dado que la oferta de STATGRAPHICS se reduce a este enfoque,
ello supone partir del supuesto de que no se posee un conocimiento
demasiado profundo de la situacién que se analiza. Si existieran
estudios previos en los que se hubieran detectado la presencia de
pautas claras de comportamiento, la estrategia a seguir seria, pro-
bablemente, la de confirmar la existencia de dichas pautas a través
de analisis factoriales confirmatorios.

El primer indicio de la presencia de factores es el que la matriz
de correlaciones tenga un elevado niimero de elementos con valores
altos, para ello los contrastes de significatividad de dichas corre-
laciones deben tener valores p préximos a cero. El hecho de que
las correlaciones entre las variables sean altas se va a traducir en
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la existencia de un nimero reducido de factores con una pérdida
razonable de la informacion proporcionada por la matriz de datos
original.

Para que el andlisis factorial tenga sentido es importante que
las variables originales tengan una cierta unidad experimental. Por
ejemplo, en principio no seria aconsejable mezclar en un mismo
estudio variables de caricter psicoldgico con otras de caracter mor-
fométrico.

En la linea de estudiar la aportacion de cada una de las va-
riables es interesante analizar los coeficientes de correlacion parcial
entre pares de variables, que deberén ser bajo respecto al coeficiente
de correlacién estandar, puesto que ello indicard la existencia de
factores con bastantes variables, y, asimismo, los coeficientes de co-
rrelacion maltiple, de forma que aquellas variables que posean un
bajo coeficiente de correlacién multiple no van a pertenecer a un
factor que englobe, ademds de a ella, a otra serie de variables.

Existen varios métodos para la extraccién de factores entre
los que cabe destacar los de componentes principales, mdxima ve-
rosimilitud, factor principal o el de minimos cuadrados.

Desde un punto de vista matematico, el modelo factorial pue-
de expresarse como:

X1 = m+anFi+- -+ amFn+u

Donde partiendo de un espacio de dimension p, representado por
las variables X, se pasa a otro de dimensién m, representado por
los factores Fj. Los términos u; son las unicidades y se interpretan
como la parte de las variables que no est4 explicada por los factores.
Los términos a;; se denominan cargas factoriales y valores altos de
estas cargas significan una fuerte vinculacién entre la variable X; y
el factor Fj.

A la suma de los cuadrados de las cargas de la fila i-ésima se
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le llama comunalidad y representa el porcentaje de la variable X;
explicado por el conjunto de factores:

2 _ 2
hi = ay + -+ oy

La suma de los cuadrados de las cargas de la columna j-ésima
es el valor propio y supone la parte del total de variabilidad que
explica el factor F:

2

.2
Aj—alj'+‘"'+apj

Uno de los aspectos mds importantes dentro del analisis fac-
torial es el de las rotaciones que pueden encuadrarse en dos grupos,
las ortogonales y las oblicuas; las primeras tienen la ventaja de no
deformar el sistema de referencia. El objetivo que se persigue al
rotar es el de explicar mejor la formacién de los factores, inten-
tando que las variables se “peguen” mds a determinados factores,
despegandose del resto. Dentro de las rotaciones ortogonales se pue-
den destacar la quartimax, la equimax y la varimax y dentro de las
oblicuas la quartimin y la oblimin. La rotacién varimax simplifica
la matriz de cargas factoriales “haciendo ceros” por columnas, la
quartimax, en cambio, simplifica las filas, mientras que la rotacién
equimax es una combinacién de las anteriores.

2. Opciones y salidas del procedimiento

El procedimiento de anélisis factorial de STATGRAPHICS
ofrece la posibilidad de extraer factores mediante dos procedimien-
tos, el de componentes principales, y el del factor principal, y
tres procedimientos de rotacién ortogonales, quartimax, varimax
y equimax.

El programa contiene cuatro salidas numéricas y cinco grafi-
cas. Las opciones numéricas son Analysis Summary, Extraction
Statistics, Rotation Statistics y Factor Scores, mientras
que las graficas son Scree Plot, 2D Scatterplot, 3D Scatter-
plot, 2D Factor Plot y 3D Factor Plot.
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Data variables:
mpg
horsepower
displace (1)
accel
weight
price
Selection variable: first(30)

Data input: observations
Number of complete cases: 30
Missing value treatment: listwise 2
Standardized: yes
Type of factoring: principal components
Number of factors extracted: 1
Factor Analysis

Factor Percent of Cumulative
Number Eigenvalue Variance Percentage
1 4,22148 70,358 70,358
2 0,823839 13,731 84,089
3 0,680601 11,343 95,432 3)
4 0,198887 3,315 98,747
5 0,0523677 0,873 99,620
6 0,02282956 0,380 100,000
Initial

Variable Communality

mpg 1
horsepower 1
displace 1 (4)
accel 1
veight 1

1

price

Figura 8.5: Andlisis factorial: resiimenes

obligado a retener tres factores, con lo que se ha conseguido
explicar un 95% de la variabilidad total.

Rotation Statistics: En esta salida, figura 8.7, el programa
muestra la matriz factorial rotada utilizando el criterio vari-
max (1) y las comunalidades estimadas (2), pudiendo obser-
varse que las variables estan bien representadas en los factores
retenidos.

Factor Scores: Da la tabla de las puntuaciones factoriales, fi-
gura 8.8.
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Factor Loading Matrix Before Rotation
Factor 1 Factor 2 Factor 3

mpg 0,8999868 -0,217102 0,0756749
horsepowver -0,962856 -0,15827 0,0390645
displace -0,9256833 0,211001 -0,186411 (1)
accel 0,606035 0,703416 0,365869
weight -0,911856 0,386129 -0,0442648
price -0,666614 -0,261486 0,70907
Estimated

Variable Communality

mpg 0,862834
horsepower 0,953665
displace 0,936437 (2)
accel 0,994721
weight 0,982534
price 0,996724

Figura 8.6: Analisis factorial: factores

Como salidas graficas STATGRAPHICS ofrece:

Scree Plot: El grafico de sedimentos. En la Figura 8.9 se observa
que la sedimentacién se produce a partir del segundo auto-
valor, aunque otros criterios de retencion de factores pueden
llevar a considerar otras opciones distintas a la que aconseja
este grafico.

2D Scatterplot: Cuando se activa esta opcidn el sistema crea un
grafico de puntuaciones factoriales, figura 8.10, por defecto en
los dos primeros factores aunque esto puede cambiarse en las
opciones de panel. Obsérvese que la dispersion de los datos
es mucho mayor en el primer factor que en el segundo, en
correspondencia con sus autovalores asociados.

3D Scatterplot: Igual que el anterior pero en tres dimensiones,
figura 8.11. Realmente los graficos en tres dimensiones tienen
utilidad en la medida en que pueden emplearse las utilida-
des de rotacién de graficos de STATGRAPHICS, puesto que
una vez impresos es practicamente imposible hacerse una idea
precisa de la disposicién de los puntos.

2D Factor Plot: Gréifico de variables, en las dos primeras com-
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Factor Loading Matrix
Factor 1

After Varimax Rotation
Factor 2 Factor 3

mpg -0,870874
horsepower 0,700298
displace 0,912701

accel -0,206867
weight 0,962894
price 0,2545633

Estimated

Variable Communality

0,215357
~0,48872
-0,280454

0,966792
-0,0705681
-0,138464

mpg 0,862834
horsepower 0,953665
displace 0,936437

accel 0,994721
veight 0,982534
price 0,996724

(2)

-0,240905
0,47371
0,167363

-0,132866
0,224474
0,954718

1)

Figura 8.7: Anélisis factorial: rotacién

Table of Factor Scores

Row Label Factor 1 Factor 2
1 Rabbit D1 -6,71496 4,34529
2 Fiesta -5,18791 0,94789
3 GLC Deluxe -5,38877 3,16982
30 200-SX -1,35015 -0,140167

Factor 3

-2,95764
-2,90317
-2,77974

0,05083

Figura 8.8: Analisis factorial: puntuaciones
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ponentes por defecto, figura 8.12). Puede apreciarse que las
variables que contribuyen més al Factor 1 son mpg, weight,
displace y en menor medida horsepower, mientras que la
unica variable claramente pegada al Factor 2 es accel.

3D Factor Plot: Grafico de variables, en las tres primeras com-
ponentes por defecto, figura 8.13). La variable price es la

que contribuye de forma mas decisiva en el tercer factor.

Por 1ltimo, el programa permite guardar algunas de las sali-
das para lo que debe activarse Save Results, con lo que se tendrd
el cuadro de didlogo de la figura 8.14, donde podra indicirsele a
STATGRAPHICS que guarde los autovalores, Eigenvalues, la ma-
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Scree Plot
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Figura 8.9: Grafico Scree plot
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Figura 8.10: Puntuaciones factoriales

triz factorial sin rotar, Factor Matrix, la rotada, Rotated Factor
Matrix, la matriz de paso, Transition Matrix, las comunalidades,
Communalities, y las puntuaciones factoriales, Factor Scores.

Scatterplot

Factor 3

A7
Pl et
. Factor 2

Figura 8.11: Puntuaciones factoriales (3 factores)
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Practica 9

Analisis cluster

1. Introduccién

El Andlisis Cluster o de Conglomerados es una técnica multi-
variante que pretende la particién del conjunto de individuos o del
de las variables en grupos homogéneos, cluster de casos y cluster
de variables, respectivamente. Existen también técnicas de andlisis
cluster mixtas que agrupan simultdneamente a casos y variables,
como es el caso del block clustering. El analisis de casos es el mas
utilizado, puesto que existen otras técnicas multivariantes mas in-
dicadas a la hora de buscar grupos homogéneos de variables. La
mayoria de las técnicas cluster son algoritmicas, debiendo decidirse
a priori los criterios mediante los cuales se procedera a la confeccién
de los grupos. Desde un punto de vista de la caracterizacion de este
analisis dentro del conjunto de técnicas multivariantes, se puede
concretar que es una técnica descriptiva y de clasificacién.

Los términos clasificacion y tazonomia pueden considerarse
como equivalentes al anélisis cluster, siendo su campo de aplicacién
la mayoria de las ciencias, puesto que es factible aplicar cluster
tanto a variables de clase como a las medidas, eligiéndose en cada
caso los criterios 6ptimos de distancia o similaridad.

La primera decisiéon que debe adoptarse a la hora de realizar
este analisis es si se emplearad una técnica jerarquica o no jerarquica,
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en el primer caso se obtendra una estructura arborescente que tiene
su maximo exponente en el grafico denominado dendograma, mien-
tras que los cluster no jerarquicos dan origen a una particién del
conjunto en el sentido estricto del término.

En general, los cluster jerarquicos no admiten la reasignacion,
o cambios de posicién de individuos en distintos pasos del algoritmo,
limitdndose a unir grupos homogéneos entre si hasta llegar a un
tinico cluster, algoritmos aglomerativos, o a disociar, partiendo del
conjunto de todos los individuos, hasta llegar a tantos conglome-
rados como individuos, algoritmos divisivos. La mayoria de los
algoritmos implementados en los paquetes estadisticos son de tipo
aglomerativo, debido al hecho de tener que evaluar en cada paso un
menor nimero de posibilidades.

Para la aplicacién de una técnica no jerarquica el investigador
deberd decidir a priori el nimero de grupos que pretende formar,
aunque posteriormente es factible analizar la conveniencia de am-
pliar o recortar dicho nimero.

Tanto para formar cluster jerarquicos como no jerarquicos se
habrén de tomar decisiones que afectaran decisivamente a la forma
final de los grupos: en primer lugar habrs que decidir las variables
que entendemos relevantes en la confeccién de los grupos, a conti-
nuacion se elegira la distancia multivariable que mida el grado de
parecido entre dos individuos, atendiendo a la naturaleza de las va-
riables seleccionadas, por 1ltimo se determinara el criterio de unién
entre grupos o entre grupo e individuo. Es importante considerar,
para el caso de variables continuas, la posibilidad de proceder a la
estandarizacion de las mismas, lo que se traducird en que la apor-
tacion de todas las variables en la realizacion del analisis cluster
sera la misma.

Precisamente, el criterio de unién es el que determinard la

forma de los grupos. En el caso de cluster jerarquico se puede
considerar alguno de los métodos siguientes:

1. Enlace simple o de Distancias minimas. Considera como dis-
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tancia entre dos grupos la que existe entre los individuos més
préximos de cada grupo, por lo que también se llama del “ve-
cino mas préximo”. Como resultado de aplicar este método
se obtienen grupos alargados y aunque de utilidad en algunos
casos presenta una serie de inconvenientes que en general ha-
cen que el método no sea demasiado apropiado, entre dichos
inconvenientes cabe destacar el que en la confeccién de los
grupos sélo intervengan elementos extremos, lo que implicara
que la existencia de valores atipicos o extraiios distorsionara
las agrupaciones.

2. Enlace completo o de Distancias mdzimas. Considera la dis-
tancia entre dos grupos la que existe entre los individuos maés
alejados de cada grupo, también se denomina del “vecino mas
alejado”. Tiende a crear grupos de igual didmetro aunque, al
igual que el anterior, este método se ve muy afectado por la
presencia de valores atipicos.

3. Enlace promedio. Considera como distancia entre grupos la
media entre todos los pares posibles de casos (uno de cada
cluster). Crea grupos compactos.

4. Enlace centroide. Considera la distancia entre dos grupos la
que existe entre los centros de gravedad de cada uno de ellos,
definidas éstas como las medias aritméticas de las variables
de los individuos de cada cluster. Es el procedimiento mas
robusto frente a la presencia de valores atipicos.

Existen otros métodos que no se detallan y que tienen una
cierta utilidad como son el enlace por minima varianza o de
Ward, que considera aquella unién que produce el menor in-
cremento de varianza residual, el enlace mediana, variante
del método centroide o el enlace media ponderada variante
del método promedio.

Dentro de los métodos no jerdrquicos existen distintos algo-
ritmos entre los que cabe destacar el método de las k-medias, éste
método pertenece al grupo de los llamados de reasignacién, y con-
siste en a partir de la designacién de un individuo de arranque-
media en cada grupo asignar los demds casos a cada uno de los
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grupos en funcién de la distancia a dicha media. Una vez que se
han ubicado todos los individuos se calculan las medias o centroi-
des de cada grupo y se procede a una nueva reasignacién de los
individuos, repitiéndose el proceso hasta que se cumpla alguin cri-
terio de parada, tipicamente un nimero maximo de iteraciones, la
estabilidad del proceso o una ganancia minima.

2. Opciones y salidas del procedimiento

El procedimiento de andlisis cluster de STATGRAPHICS rea-
liza cluster jerarquicos y no jerarquicos utilizando distintos métodos
de unién. Los métodos disponibles son los siguientes:

e Cluster jerarquicos:

Nearest Neighbor: Método del vecino mds proximo o de la
unién simple.

Furthest Neighbor: Método del vecino maés alejado o de la
unién completa.

Centroid: Método del centroide.
Median: Método de la mediana.
Group Average: Método del promedio.

Ward’s: Método del enlace por minima varianza o de Ward.

¢ Cluster no jerarquicos:

K-means: Método de las k-medias.

El programa contiene cuatro salidas numéricas y cuatro gra-
ficas. Las opciones numéricas son Analysis Summary, Menbership
Table, Icicle Plot y Agglomeration Schedule, mientras que las
graficas son Dendogram, Two-Dimensional Scatterplot, Three-
Dimensional Scatterplot y Agglomeration Distance Plot.
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Analysis Summary
Data variables:
cylinders
displace
horsepower 6D)
accel
weight
price

Selection variable: first(30)

Number of complete cases: 30

Clustering Method: Nearest Neighbor (Single Linkage) (2)
Distance Metric: Squared Euclidean

Cluster Members Percent

1 30 100,00 3
Centroids

Cluster cylinders displace horsepower

' 5,46667 187,867 99,1333 4)
Cluster accel weight - price

1 15,8833  2890,83  2784,17

Figura 9.3: Resumen del anilisis cluster

Como salidas numéricas STATGRAPHICS ofrece:

Analysis Summary: Sumario de la técnica, figura 9.3, donde se
dan las variables seleccionadas (1), las opciones seleccionadas
(2), el niimero de elementos dentro de cada claster (3), aunque
esta opcidn solo tiene interés real en el caso de analisis clister
no jerarquico, y el centroide del, en este caso, iinico grupo

(4).

Membership Table: Indica la pertenencia de cada individuo a los
distintos clusters formados, figura 9.4. Aunque realmente sélo
es imprescindible la especificacién del nimero de grupos en
los algoritmos no jerarquicos, el programa también permite
especificar, para el caso de aplicar algoritmos jerarquicos, el
nimero de conglomerados que se desee, lo que ejecutard re-
curriendo a los valores de distancias entre grupos. La salida
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Membership Table

Clustering Method: Nearest Neighbor (Single Linkage) 1)
Distance Metric: Squared Euclidean

Row Label Cluster
1 Rabbit D1 1
2 Fiesta 1
3 GLC Deluxe 1
4 B210 GX 1
5 1 (2)

Civic CVCC

Figura 9.4: Tabla de grupos

ofrece las opciones de distancia y el criterio de unién (1) y el
clister al que pertenece cada uno de los individuos (2).

Icicle Plot: Construye el grafico de cardmbanos. En realidad
no es sino una especie de dendograma en formato numérico,
siendo menos recomendable de emplear que el propio dendo-
grama.

Agglomeration Schedule

Clustering Method: Nearest Neighbor (Single Linkage)
Distance Metric: Squared Euclidean

Stage Clusters Combined Stage First Appe Next
Clust 1 Clust 2 Coefficient Clust 1 Clust 2 Stage

1 9 17 0,131549 0 0 9

2 25 30 0,158391 0 0 4

3 11 16 0,188635 0 0 5

4 24 25 0,192468 0 2 17

5 1 14 0,338864 3 0 10
29 1 20 3,76863 28 o 0

Figura 9.5: Esquema aglomerativo

Agglomeration Schedule: Detalla como se van formando los clus-
ters en cada paso, indicando la distancia entre éstos: Coeffi-
cient, figura 9.5. En cada etapa los cluster se identifican por
uno de sus elementos, las columnas Stage First Appearsy
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Next Stage localizan las anteriores apariciones de los clus-
ter, o elementos, que se unen —el 0 indica que el elemento se
presenta por primera vez— y la préxima unién del cluster for-
mado. Puede observarse como en la primera etapa se unen
los elementos 9 y 17, que se encuentran a una distancia de
0.1315, y que el cluster formado vuelve a encontrarse en la
etapa novena en la que se une al elemento 13.

Dendrogram
Nearest Neighbor Method, Squared Euclidean
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Figura 9.6: Dendograma

Como salidas gréficas Statgraphics ofrece:

Dendogram: El Dendograma, es el grafico por excelencia de los clus-
ter jerarquicos, figura 9.6. En el eje vertical aparecen las
distancias de unién y en el horizontal el nombre de los indivi-
duos, siempre que se haya declarado la variable etiqueta. La
estructura del dendograma simétrico o en escalera da idea de
la disposicién de los datos en funcién de la distancia y el cri-
terio de unién seleccionado. El dltimo elemento de la derecha
que se une en la tltima etapa al cluster formado por el resto
de elementos le hace candidato a valor anémalo.

Two-dimensional scatterplot: Grafico de dispersion bidimen-
sional en las dos primeras variables seleccionadas, figura 9.7.
El grafico identifica los elementos de cada grupo, en el caso



126 Prdctica 9. Anélisis cluster

Cluster Scatterplot
Nearest Neighbor Method, Squared Euclidean
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Figura 9.7: Grafico de dispersién (bidimensional)

que se estd analizando solo hay un grupo, y el centro de éstos.
La disposicién grafica de cada uno de los grupos debe ayudar
a analizar las asociaciones existentes.

Cluster Scatterplot
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Figura 9.8: Grafico de dispersién (tridimensional)

Three-dimensional scatterplot: Gréfico de dispersién en tres
dimensiones, para el que vale los comentarios sobre la re-
presentacion tridimensional realizados en anteriores técnicas
multivariantes, figura 9.8.

Agglomeration distance plot: Grafico de distancias en las eta-
pas de formacién de los clusters, figura 9.9. De nuevo se
observan los saltos de las dos tltimas etapas, que se corres-
ponden, como se puede apreciar en el dendograma, con dos
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Practica 10

Anadlisis discriminante

1. Introduccion

El andlisis discriminante es una técnica multivariante que
trata de clasificar a individuos en grupos previamente determi-
nados. Los objetivos concretos que pretenden cubrirse con este
andlisis son dos, el primero de ellos es determinar a partir de la
informacion inicial sobre una serie de individuos, de los cuales se
conoce el grupo o poblacién al que pertenecen, si los grupos estan
suficientemente definidos en funcién de las variables que se han
medido, y el segundo es clasificar a individuos, distintos de los ma-
nejados en la informacién inicial, en uno de los grupos existentes.

El analisis discriminante tiene su origen en un famoso trabajo
de Fisher (1936) sobre la clasificacién de especies Virginica, Setosa
y Versicolor del género Iris, utilizando como variables de clasifi-
cacion la anchura y la longitud de sépalos y pétalos. La muestra
utilizada fue de tamano 150, con 50 individuos en cada una de las
poblaciones.

Formalmente, si se tienen n individuos, Ii,...,I,, p varia-
bles, Xi,..., X, y k grupos o poblaciones, Pj,..., P, en general la
discriminacién se realiza construyendo funciones

Fj=f(Xy,...,X,), j=1,...,k
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llamadas funciones discriminantes. Dado un individuo I; caracteri-
zado por el vector (X (1;),...,X,(I;)), el valor resultante de susti-
tuir dicho vector en la funcién F; nos llevara a tomar la decisién de
si el individuo I; pertenece a la poblacién P;. En definitiva, se trata
de realizar una particién del espacio p-dimensional de las variables
en k regiones, Ry, ..., Ry, de forma que si (X1(L;),..., Xp(l;)) € R;
se admitira que I; pertenece a la poblacién P;. En general, si existen
k poblaciones, se necesitaran k — 1 funciones discriminantes.

Existen distintos procedimientos para obtener las funciones
discriminantes entre los que cabe destacar el Geométrico, que asigna
los individuos al grupo cuya distancia sea menor, dando origen a
los discriminadores lineales de Wald—Anderson; el de maxima ve-
rosimilitud, que asigna los individuos a aquel grupo para el cual
se obtiene un valor maximo de la funcién de verosimilitud, el de
Bayes, que utiliza el conocido Teorema, para calcular las probabili-
dades de pertenencia de los individuos a los grupos, etc. Cuando las
poblaciones son Normales y ademas todas ellas poseen la misma ma-
triz de varianzas-covarianzas los procedimientos anteriores obtienen
funciones discriminantes éptimas, en el sentido de que se minimiza
la probabilidad de clasificacién errénea; en este caso, ademas las
funciones discriminantes que se obtienen con el criterio Geométrico
coinciden con las que se obtienen mediante el de maxima verosimi-
litud.

2. Opciones y salidas del procedimiento

El procedimiento de Andlisis discriminante de STATGRA-
PHICS ofrece la posibilidad de construir las funciones discriminan-
tes utilizando todas las variables que se proponen o bien mediante
procedimientos Stepwise de seleccién paso a paso, bien de tipo
Forward, incorporando variables o Backward, eliminando variables,
desde el modelo saturado.

El programa contiene siete salidas numéricas y tres graficas.
Las opciones numéricas son Analysis summary, Classification
Functions, Discriminant Functions, Classification Table,
Group Centroids, Group Statistics y Group Correlations
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Una vez elegidas las opciones el programa rehara las salidas
que podemos obtener activando los iconos correspondientes.

Analysis Summary

Classification variable: origin
Independent variables:

mpg
displace n
horsepower
price
Selection variable: first(50)
Number of complete cases: 50 (2)
Number of groups: 3
Discriminant Eigenvalue Relative Canonical
Function Percentage Correlation
1 2,24964 94,19 0,83203
2 0,138664 5,81 0,34897 (3)
Functions Wilks Chi-Square DF P-Value
Derived Lambda
1 0,270252 59,5322 8 0,0000 (4)
2 0,878222 5,9084 3 00,1161

Figura 10.3: Estadisticos del anélisis discriminante

Como salidas numéricas STATGRAPHICS ofrece:

Analysis Summary: Los resultados de este andlisis se incluyen en
la figura 10.3, dichos resultados incluyen la variables seleccio-
nadas (1), las opciones (2), los autovalores correspondientes
a las dos funciones discriminantes -dado que la variable clasi-
ficadora, origin, toma tres valores—junto con los porcentajes
relativos de la varianza explicada, en donde se observa que
la primera funcién discriminante explica el 94.19% del to-
tal, y las correlaciones canénicas (3), por dltimo el bloque
(4) ofrece los estadisticos Lambda de Wilk con el valor de
su distribucién aproximada chi-cuadrado y el nivel de signi-
ficatividad del contraste de igualdad de medias, se observa
que para un nivel de significacién del 0.05 la primera funcién
discriminante detecta diferencias entre las tres medias de las
poblaciones (p < 0.0001), mientras que la segunda no las de-
tecta (p = 0.1161).
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Classification Function Coefficients for origin

1 2 3
displace 0,0380095 -0,0362552 -0,0140006
price 0,00172281 0,006171580 0,00373484
CONSTANT -8,53001 -11,7689 -5,7225

Figura 10.4: Funciones clasificantes

Classification Functions: Esta opcién calcula los coeficientes
de las funciones lineales discriminantes de Fisher, véase fi-
gura 10.4, para cada una de las poblaciones. Puede obser-
varse que al seleccionar el procedimiento de ajuste Forward
s6lo dos variables, displace y price, han entrado en las fun-
ciones discriminantes.

El primero de los grupos declarados en la variable origin

estaria caracterizado por la ecuacidn:

—8.53 + 0.038 displace + 0.0017 price

Discriminant Function Coefficients for origin
Standardized Coefficients

1 2
displace 1,40203 0,16448
price -1,10609 0,877096

1 2
displace 0,0213902 0,002560940
price -0,00114168 0,0009056314
CONSTANT -0,484497 -3,556755

Figura 10.5: Funciones discriminantes

Discriminant Functions: Con esta opcion se obtienen los coefi-
cientes de las funciones candnicas discriminantes, figura 10.5,
tanto estandarizados como no estandarizados, dichos coefi-
cientes seran empleados para obtener los graficos de disper-
sién. Las coordenadas estandarizadas de la variable displace
en el sistema de ejes discriminantes serian (0.0214,0.0025).
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Classification Table
Actual Group Predicted origin

origin Size 1 2 3
1 35 29 0 6
(82,86%) ( 0,00%) (17,14%)
2 7 0 5 2 1
( 0,00%) (71,430 (28,57%)
3 0 1 7
( 0,000 (12,50%) (87,50%)
Percent of cases correctly classified: 82,00%
Prior
Group Probability
1 0,3333
2 0,3333 (2)
3 0,3333
Actual Highest Highest 2nd Hiéhest 2nd Highest
Row Group Prob. Group Value Prob. Group Value
1 2 *3 1,98106 2 -0,220071
2 1 *3 0,001637 1 -1,53173
3 3 3 1,4021 2 -1,01932
4 3 3 3,26489 2 1,96697 (3)
5 3 3 1,40684 2 -1,18206
50 2 *3 85,0674 2 84,5317

* = incorrectly classified.

Figura 10.6: Tabla de clasificacién

Classification Table: Con esta opcion el programa muestra la
situacién actual de cada uno de los individuos y los resultados
de las clasificaciones realizadas. En la salida aparece como se
han clasificado los elementos de cada grupo (1), se observa
que de los 35 elementos pertenecientes al grupo uno, 29 se
han clasificado correctamente en el grupo uno mientras que 6
se han clasificado erréneamente en el grupo tres, con un por-
centaje del 82.86% de clasificacion correcta para el grupo uno
y del 82.00% para el total de individuos; las probabilidades
a priori de pertenencia a cada uno de los grupos (2), en las
opciones de panel, que se comentan mas adelante, pueden se-
leccionarse como se toman dichas probabilidades; por tltimo
tenemos las probabilidades de pertenencia de cada elemento
a los dos grupos mds probables (3), asi, el individuo 1 que
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Group Centroids for origin

1 2
1 0,868972 0,0522826
2 -2,65768 0,518945
3 -1,47628 -0,682813

Figura 10.8: Centroides de los grupos

Group Centroids: Con esta opcién el programa muestra los
centroides de cada grupo para las funciones discrimi-
nantes no estandarizadas, figura 10.8. Cada fila repre-
senta a un grupo, asi, el centroide del grupo uno es
(0.868,0.052).

Summary Statistics by Group

origin 1 2 3 TOTAL
COUNTS 35 7 8 50
MEANS

displace 240,514 120,857 107,25 202,44
price 3320,71 4167,86 2878,13 3368,5
STD. DEVIATIONS

displace 15,5085 10,9936 10,3562 14,2281
price 57,6256 64,5689 53,6482 58,0388

Figura 10.9: Medidas por grupos

Group Statistics: Cuando se usa esta opcion el programa
calcula, para cada grupo y para el conjunto de todos los
datos, medias y desviaciones tipicas para cada variable
perteneciente a las funciones discriminantes, figura 10.9.

Pooled Within-Group Statistics for origin

Within-Group Covariance Matrix

displace price
displace 4296,19 44821,0
price 44821,0 938634,0
Within-Group Correlation Matrix

displace price
displace 1,0 0,705817
price 0,705817 1,0

Figura 10.10: Matrices de covarianzas y correlaciones entre grupos
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Group Correlations: Al seleccionar esta opcién se obtie-
nen las matrices de varianzas y de correlaciones conjunta
dentro de los grupos, figura 10.10.
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Figura 10.11: Diagrama de dispersion

Como salidas graficas STATGRAPHICS ofrece:

2D Scatterplot: Al activar esta opcion el programa crea un
grafico de dispersion en dos dimensiones para las varia-
bles mas relevantes y con simbolos diferentes para cada
grupo, figura 10.11.

3D Scatterplot: Cuando se activa esta opcién el sistema
crea un grafico de dispersién de tres dimensiones para
las tres variables mas relevantes y con simbolos diferen-
ciados para cada grupo. Tanto en el caso de dos dimen-
siones como en el de tres se puede, pulsando el botén de-
recho, seleccionar las variables para las representaciones.
En el caso que se arrastra, como sélo se han seleccionado
dos variables para las funciones discriminantes no esta
disponible esta representacion.

Discriminant Functions: Con esta opcion el programa re-
presenta a los individuos para las dos funciones cané-
nicas discriminantes mas relevantes, figura 10.12. Uti-
lizando el cuadro de didlogo Discriminant Function
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Discriminant Function Values: Los valores de cada fun-
cién discriminante para cada observacion,

Classification Function Coefficients: El conjunto de
coeficientes para cada grupo de observaciones,

Standardized Coefficients: Los coeficientes estandariza-
dos para cada funcién discriminante,

Unstandardized Coefficients: Los coeficientes no estan-
darizados.

Prior Probabilities: Las probabilidades a priori de cada
grupo.
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Anadlisis de correlaciones canonicas

1. Introduccion

El Andlisis de Correlaciones Candnicas es una técnica mul-
tivariable que trata de establecer relaciones entre dos grupos de
variables, pudiendo considerarse una generalizacion de la regresion
multiple para el caso de que exista mas de una variable dependiente.
Los dos grupos de variable deben ser homogéneos, es decir, debe
preservarse la unidad experimental dentro de cada uno de ellos. El
campo de aplicacion de este tipo de andlisis se extiende a campos
como la Biologia, la Psicologia, la Morfometria, la Econometria,
etc.

Desde un punto de vista formal, considérese un conjunto de
variables (X1, ..., X;), que se pretende relacionar con otro conjunto
(Y1,...,Yn), el objetivo matematico se concreta en la obtencién de
un conjunto de funciones del tipo:

{ Ui =un X1 +upXe+ ...+ uinX,

p=1,...
Vi=uvuY1+vpYeo+ ... +vimYm para ’ P

con p = min(n, m), de tal forma que las relaciones entre las variables
U; y V; se haga maxima para todo i. El par (U;, V;) recibe el nombre
de i-ésima variable canodnica y a la correlacién entre las variables
U; vy Vi, pi, se le denomina i-ésima correlaciéon canénica. Son de
destacar las siguientes propiedades:
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. Las variables U, Uy, ...,U, estdn mutuamente incorreladas.

Lo mismo ocurre con las variables Vi, V5,..., V.

Si se llama C); a la matriz de covarianzas de las variables X,
Cy a la matriz de covarianzas de las variables Y y C}5 a la
matriz de covarianzas de las variables X con las variables Y,
con Cy; = C1,, entonces las variables canénicas Uy, Us, ..., U,
y Vi, Va,...,V, y las correlaciones candnicas py, pa, ..., pp €
obtienen de las relaciones:

det(C12C5' Cy1 — p2Cr1) = 0
Clzc{zlczlui P?CuUi
CauC'Crov;i = piCau;

— ! _ !
donde u; = (uys, Uiy - .., Un;)' ¥ ;i = (V1i, Vaiy -« -, Ups)’ sON loS
vectores candnicos que definen a las variables canénicas U; y
Vi, respectivamente.

Las correlaciones pi, py, ..., pp verifican

2 2
pL>p5> ... >0k

. Cuando m = 1, la tnica correlacién canénica coincide con

el coeficiente de correlacién miiltiple entre Y; y las variables
X1, X9,..., Xn.

. Las correlaciones candnicas son invariantes antes cambios de

escalas. De aqui, puede concluirse que las correlaciones cand-
nicas pueden obtenerse a partir de las matrices de correlacio-
nes.

El anélisis de los coeficientes que relacionan a las variables

originales con las canénicas y el valor del respectivo coeficiente de
correlacién daran los elementos necesarios para conectar a las va-
riables de ambos grupos.

También es posible realizar predicciones de las variables de-

pendientes en funcién de las independientes como una generaliza-
cién multivariante de las rectas de regresion. Para el caso de que






144 Practica 11. Anélisis de correlaciones candnicas

Second Set of Variables: Aqui se selecciona el segundo grupo
de variables. El nimero de variables de este grupo debe ser
menor o igual que el del primero

Point labels: Aqui puede identificarse a la variable etiqueta.

Select: Aqui se puede seleccionar un subconjunto de datos con
el que trabajar. Por ejemplo, para analizar los primeros 30
datos, se indicard first (30).

Sort: Si estd activada ordenard las variables por orden alfabético.

Una vez completado el cuadro de didlogo y pulsado el botén 0K
el programa ofrecerd la primera de las salidas numéricas, Analysis
Summary, y la unica salida grafica disponible de este andlisis, Ca-
nonical Variables Plot.

Analysis Summary
Variables in set 1:

horsepower

displace

accel ¢D)
Variables in set 2:

pPrice

weight
Number of complete cases: 151

Canonical Correlations
N. Eigenvalue Canonical Wilks Chi-Square D.F. (2)
Correlation Lambda P-Value

1 0,91815 0,958201 0,079815 371,622 6 00,0000
2 0,0248628 0,157679 0,975137 3,70104 2 0,1572

horsepower 0,498177 1,59892

displace 0,618979 -1,33966

accel 0,312197 1,15772 (3)
Coefficients for Canonical Variables of the Second Set
price -0,0976523 1,01768

weight 1,01574 -0,116117

Figura 11.2: Resumen del andlisis de correlacién canénica

Las salidas numéricas disponibles para este andlisis son:
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Analysis Summary: Sumario que incluye la salida basica del andli-
sis, figura 11.2. Puesto que el segundo grupo contiene solo dos
variables uinicamente podran obtenerse dos pares de variables
canodnicas. En la salida se tiene: las variables incluidas en
cada grupo (1), los autovalores, las correlaciones candnicas,
los estadisticos Lambda de Wilks para el contraste sobre los
coeficientes de correlacién con los correspondientes valores
chi-cuadrados y los valores de las p (2) —los contrastes so-
bre los coeficientes de correlacién canénicas llevan a rechazar
la hipétesis de que el primer par de variables candnicas estan
incorreladas (p < 0.0001), mientras que no ocurre lo mismo
para el segundo par puesto que p = 0.1572—, por ultimo, se
tienen los coeficientes de las variables canénicas, tanto para
el primer como para el segundo grupo de variables (3).

Table of Canonical Variables

Set-Variable Set-Variable Set-Variable Set-Variable

Row 1-1 2-1 1-2 2-2

1 -0,733081  -1,05746 0,901716  -0,983227
2 -1.17667 -1,34497 -1.32412 -1,19615
3 -1.01292 -1,04792 0,419937  -1.,08263
4 -0.685488  -0,929907 1,10299 -0.838043
5 -1,11086 -1.36166 -0.671009  -1,02219
30 -0,751967  -0,656161 1,35412 0,865601

Figura 11.3: Tabla de variables candnicas

Data Table: El programa al activar esta opcion crea la tabla de
los valores para las variables candnicas en ambos grupos de
variables, figura 11.3. Las dos primeras columnas se corres-
ponden con la primera variable candnica, mientras que las dos
ultimas se corresponden con la segunda.

Como ya se dijo antes, la unica salida grafica disponible es
Canonical Variables Plot, figura 11.4, dicha grafica representa
las puntuaciones de cada uno de los individuos obtenidas al sus-
tituir en la primera variable candnica sus valores en las variables






Glosario

Anadir texto, 8
Add text, 8
Agglomeration Schedule, 126
Ajuste bidimensional, 44
All Steps, 134
Analisis
cluster, 119
cluster de variables, 119
cluster jerarquico, 120
cluster no jerarquico, 120
conjunto de variables, 27
de Correlaciones Canénicas,
143
de la regresion, 43
de la varianza, 4, 87
de la varianza multifactor,
88
de los componentes de la
varianza, 88
de series temporales, 4
de supervivencia, 3
de una variable observada,
31
de variables cualitativas, 3
discriminante, 131
exploratorio de datos, 3, 22
factorial, 107
factorial confirmatorio, 107
factorial exploratorio, 107
por fila, 30
seglin una variable clase,

147

25
Analisis de la varianza, 45
Analysis of Means (ANOM) Plot,
95
Analysis of Variance, 88
Analysis Options, 9
Analysis Summary, 9
ANOVA, 90
Autovalor, 98, 100, 112
Autovector, 98

Backward, 132
Barchart, 33, 34
Barra
de iconos, 4, 7
de tareas, 6
Bayes, 132
Box and Whisker Plot, 21
Boxplot, 5
Brush, 8

Canonical Analysis, 145
Canonical Variables Plot, 147
Capability analysis, 5
Categorical Data, 16, 31
Centroide, 139

Classification Factor, 133
Cluster Analysis, 5, 123
Cluster jerarquico, 122
Cluster no jerarquico, 122
Coeficiente



148

X2, 36, 82

de asociacion de Kendall,
83

de contingencia, 40

de correlacion, 44

de correlacién candnica, 147

de correlacion de Pearson,
83

de correlacion miiltiple, 108

de correlacion parcial, 108

de determinacién, 43, 44

lambda, 40

Comparacion

de modelos de regresién, 47
de muestras, 3

Compare, 3, 68, 88
Component weights, 102
Componentes principales, 97,

108

Comunalidad, 109, 111
Contingency Table, 32, 38
Contraste

x?, 65, 76, 79

Anderson-Darling, 77

bilateral, 66

Bonferroni, 91

chi-cuadrado de indepen-
dencia, 36

de autocorrelacién, 74

de Barlett, 92

de bondad de ajuste, 76

de Box-Pierce, 76

de Cochran, 92

de comparaciones multiples,
91

de curtosis, 79

de Duncan, 91

de Hartley, 92

Glosario

de hipdtesis, 3, 66
de igualdad de medias, 70,
135
de igualdad de varianzas,
70, 92
de Kolmogorov-Smirnov, 71,
76
de Kruskal-Wallis, 92
de la t, 45
de los signos, 80
de normalidad, 79
de rachas, 74
de rangos signados de Wil-
coxon, 80
de Scheffé, 91
de Shapiro-Wilks, 79
de simetria, 79
de Student-Newman-Keuls,
91
de Wilcoxon-Mann-Whitney,
81
LSD, 91
para muestras independien-
tes, 73
Tukey HSD, 91
unilateral, 66
Control de calidad, 3, 4
Copy, 5, 10
Correlacién canénica, 135, 143
Crosstabulation, 32
Cuartil, 22
Cuasivarianza, 64
Cut, 5, 10

Delete, 11

Dendograma, 120, 123, 127
Describe, 3, 16, 31, 65
Didlogo de entrada, 8



Diagrama
de barras, 17, 34
de Box-Whisker, 71, 94
de dispersion, 21
de sectores, 34
de tallos y hojas, 20
Discriminant Analysis, 133
Discriminante, 131
Diseno de experimentos, 4
Display, 134
Distancia
de Manhattan, 124
euclidea, 124
euclidea al cuadrado, 124
Distribucién
F de Snedecor, 55
x?, 55
t de Student, 55
Bernouilli, 54
beta, 54
binomial, 54
binomial negativa, 54
Cauchy, 55
Erlang, 55
exponencial, 54
gamma, 54
geométrica, 54
hipergeométrica, 54
log-normal, 54
normal, 53
Pareto, 54
Poisson, 54
uniforme, 54
Weibull, 54
Distribuciones de probabilidad,
3, 54

Enlace

149

centroide, 121
completo, 121
media ponderada, 121
mediana, 121
por minima varianza, 121
promedio, 121
simple, 120
Error
tipo I, 64
tipo II, 64
Estadistica Descriptiva, 15
Exclude, 9
Excluir, 9

Factor Analysis, 110
Factorial, 107
first, 18
Fit, 134
Forecasting, 5
Forecasts, 45
Forward, 132
Frecuencias
absolutas, 23
acumuladas, 23
relativas, 23
Funcién
canoénica discriminante, 136,
140
de densidad, 56
de distribucién, 56
de riesgo, 58
de supervivencia, 58
lineal discriminante de Fis-
her, 136

General Linear Models, 6
Generate Data, 11, 18
Grafico

Biplot, 105



150

de caja y bigotes, 22

de carambanos, 126

de cuantiles, 23, 72

de distancias, 128

de estrellas, 29

de los residuos, 49

de pesos, 104

de puntuaciones factoria-

les, 114

de residuos, 94

de sedimentos, 102, 114

de valores observados, 49

de variables, 115

Mosaico, 37
Grabar resultados, 8
Graphical options, 8
Graphics Options, 9

Help, 6
Hipdtesis
alternativa, 69
nula, 69
Histogram, 5
Histograma de frecuencias, 22,
71
Histograma tridimensional, 37
Homocedasticidad, 43, 88, 93

Identify, 9

Importacién de ficheros dbase,
excel, access, 7

Inferencia estadistica, 63

Input dialog, 8

Insert, 11

Intervalos de confianza, 29, 66

Introduccién de datos, 13

Jitter, 8
Key Glyph, 30

Glosario

Limites de tolerancia, 77
Linea de ajuste, 43
Lambda de Wilk, 135
Lambda de Wilks, 147
Linealidad, 43

Listwise, 111

Litwise, 100

Locate by name, 9
Locate by row, 9

Método
de las k-medias, 121
de méaxima verosimilitud,
108, 132
de minimos cuadrados, 108
de seleccién paso a paso,
132
geométrico, 132
Métodos multivariantes, 4
Matriz
de correlacién por rangos,
29
de correlaciones, 29, 98, 107,
140, 144
de correlaciones parciales,
29
de covarianzas, 29, 144
de varianzas, 140
factorial, 112
factorial rotada, 113
Mediana, 22
Membership Table, 125
Menu
Contextual, 10
Modify Column, 11
Mosaic Plot, 37
Muestra aleatoria, 57
Muestras



apareadas, 68, 80
independientes, 69, 81
Multiple Regression, 44
Multiple regression, 5
Multiple-Variable Analysis, 16,
28
Multivariate methods, 100

Normalidad, 43
Nube de puntos, 48
Numeric Data, 16

One-Variable Analysis, 16, 17
Opciones
de tabulacion, 8
graficas, 8
Open data file, 5
Open design file, 5
Open StatFolio, 5

p-valor, 64
Pairwise, 100, 111
Pane Options, 9
Paste, 5, 11
Percentiles, 20
Pincel, 8
Plot, 2
Plot of Fitted Model, 46, 48
Poligono de frecuencias, 27
Polinomial Regression, 44, 50
Power Transformations Analy-

sis, 16
Principal components, 100
Print, 5, 11
Print Preview, 5, 11
Probabilidad a priori, 138
Probability Distributions, 55
Procedimientos

no paramétricos, 63

151

paramétricos, 63

Rango intercuartilico, 22

Recode Data, 11

Regresién
multiple, 4
polinomial, 4, 50
simple, 4

Relate, 4, 44

Residuos, 43

Residuos estandarizados, 47

Rotacién
Equimax, 112
equimax, 109
oblicua, 109
oblimin, 109
ortogonal, 109
quartimin, 109
Quartimax, 112
quartimax, 109
Varimax, 112
varimax, 109

Row-Wise Statistics, 16, 30

Salida numérica del programa,
19

Save data file, 5

Save results, 8

Save StatFolio, 5

Scatterplot, 5, 21, 93

Scatterplot Matrix, 28

Scree Plot, 110

Select, 18

Separar puntos, 8

Simetria, 24

Simple Regression, 44

Skychart, 37

Smooth/Rotate, 8

Sort, 18












Este libro se terminé de imprimir en los Talleres de
Sta. Teresa, Ind. Graficas, S.A. el dia 22 de Septiembre,
fecha de la conmemoracién de Santo Tomas de
Villanueva, castellano de Castilla que vio
la mar en Valencia.






SERVICIO-DE-PUBLICACIONES

R T ey

UNIVERSIDAD+DE-CADIZ

v

ISBN 84-7786-906-5

884778690




