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Cluster

Densidad Grafica

Disimilaridad

Frecuencia Relativa

Percepcion Grafica

Transformada Fourier

GLOSARIO

De su adaptacion en espafiol a cluster. Es un andlisis de

agrupamiento de datos.

Es el conjunto de puntos en un espacio limitado, suele describir al

cumulo de puntos en un gréfico.

Se refiere a la propiedad de la falta de semejanza o parecido entre

dos 0 mas cosas.

Se dice del nUmero de observaciones en un intervalo entre el
nimero de datos. Es muy utiliza en los gréaficos tipo

histogramas.

Es una funcion que el cerebro interpreta dependiendo de un

conjunto de iméagenes en instantes de segundos.

Es una transformacion matematica para transformar sefiales
en el dominio del tiempo (o espacial) y el dominio de la
frecuencia. Es capaz de transformarse en cualquiera de los

dominios al otro.
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RESUMEN

Este documento describe la parte medular de un manuscrito cientifico, y es la
representacion gréfica de los datos. La presentacion de datos estadisticos por medio de
gréaficos es considerada una tarea importante en el proceso de comunicacion de los datos.
Esto no lo desconocen los investigadores a diferentes niveles. Usualmente cuando alguien
recibe en sus manos un documento con gréaficos, la primer mirada se dirige a éstos. A pesar
de la reconocida importancia este proceso no siempre se realiza de la mejor manera. Una
ventaja de los graficos es que pueden mostrarnos cosas que de otra forma hubiese sido muy
dificil o imposible. Esta es una de las razones por las cuales casi todo anélisis estadistico
comienza con graficos. Una buena descripcion informa y obliga al que produce el grafico a
pensar por qué y como esta presentado el grafico. Un conjunto de datos menores a 20, no
deben presentarse en grafico sino en una tabla. La distribucion de este documento permite
ir de menos a mas, es decir, en la primera seccion de este documento (CAPITULO 1)

describe las generalidades de percepcion de un grafico, el area que un individuo



visualmente puede percibir y la restante se convierte en evitada o datos aburrido. Se dedica
el CAPITULO Il a describir los bloques parte del diagrama que son minimamente
necesarios para lograr una interpretacion grafica correcta de los datos con las herramientas
que se encuentran en el software R (ver llustracion 1). El diagrama de la metodologia de la
llustracion 1 es una propuesta del autor de este estudio. Siguiendo el método seleccionado
por el autor, se realizd una revision de la bibliografia y los antecedentes de estudios
relacionados con el tema con la finalidad de establecer el conjunto de significados, teorias y
conceptos que sirvieran de soporte a la investigacion. Se utilizé la metodologia cualitativo —
interpretativa dada la naturaleza de la investigacion. Ademas que se ejemplifican la
extraccion de los datos en R con un conjunto de datos histolégicos propios del autor, se
utiliza una seleccién de funciones directas en R dependientes del tipo de variable
(Univariante o Multivariante) y analiza cada caso en particular para una delicada seleccion
del método grafico a emplear. En el CAPITULO IIl se profundizan los conceptos de
graficos univariantes y sus implicaciones. Una vez inundado el lector de la informacién
bibliografica de los graficos univariantes del capitulo previo, viene a bien describir los
graficos multivariantes en el CAPITULO 1V; en este punto el lector sera capaz de entender
los elementos esenciales de los tipos de graficos y sus implicaciones de las variables.
Finalmente en el CAPITULO V de conclusiones, de la investigacion bibliografica y los
andlisis de los graficos llevado a cabo a lo largo de la investigacion con impresiones de
pantalla a manera de ejemplos para demostrar al lector la eficacia de los métodos y del
leguaje R. Se integran los objetivos planteados en el CAPITULO V de conclusiones y se
sintetizan los conceptos méas importantes tratados en el documento; asimismo, se afiaden

opiniones personales y comentarios que se consideran notables a manera de clausur



INTRODUCCION

Una gran variedad de gréficos de uso corriente en la disciplina estadistica y que han
probado ser efectivos en la representacion de datos (Correa, J., 2002, Pag. 6).

William Playfair es considerado el pionero de la estadistica grafica. Su trabajo en graficas
lo realiz6 durante més de 36 afios. El actué basado en los siguientes principios que él
mismo establecié (Costigan-Eaves y Macdonald-Ross, 1990):

1. El método grafico es una forma de simplificar lo tedioso y lo complejo.

2. Los hombres ocupados necesitan alguna clase de ayuda visual.

3. Un gréfico es més accesible que una tabla.

4. El método grafico es concordante con los ojos.

5. EIl método grafico ayuda al cerebro, ya que permite entender y memorizar mejor.
Wainer sefiala que entre la gente es muy comun pensar que si un grafico es bueno, éste
debera ser totalmente comprensible sin ninguna ayuda adicional. Este pensamiento es
limitante. Los graficos “buenos” se dividen en dos categorias (Wainer, H., & Mislevy, R. J.,
1990):

1. Un gréfico fuertemente bueno muestra todo lo que se quiere conocer s6lo con

mirarlo.

2. Un gréafico débilmente bueno, muestra un gréafico lo que se necesita conocer

observandolo, una vez que se explique previamente como mirarlo.

Una buena descripcion puede transformar un grafico débilmente bueno en uno fuertemente
bueno. Se debe siempre buscar esta trasformacion cuando sea posible.



OBJETIVO GENERAL

Dedicar una investigacion que escave y profundice en las generalidades y particularidades
de los gréaficos estadisticos, a manera de extracto de la bibliografia especializada y ofrecer
al lector un sumario que propicie la implementacion de los gréficos estadisticos con la culta

y delicada aplicacion e interpretacion de los mismos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Averiguar y plasmar investigaciones exploratorias en bibliografias acerca de las
funciones directas y existentes en el lenguaje R.

2. Escudrifar las funciones directas y localizar la formulacion de cada funcién o
modelo, ya que es dependiente de un conjunto de especificos y dependencias.

3. Ubicar e instalar el paguete o libreria adecuado al grafico.

4. Calzar los puntos del planteamiento y formulacion de las funciones directas para su
correcta implementacion de acuerdo a las particulares de los argumentos que ellas
emplean.

5. Adquirir y transformar los datos de los archivos de extraccion, a manera de
ejemplificacion.

6. Aplicar y emplear el grafico de acuerdo al tipo de variables involucradas en el

conjunto de datos.



CAPITULO |

GRAFICOS ESTADISTICOS

No es extrafio ver reportes en los cuales se incluyan gréaficos donde sélo se presentan dos
nameros, por ejemplo, porcentaje de hombres vs. Porcentaje de mujeres, esto a veces en un
gréafico de pie. Si el conjunto de datos es menor a 20, estos deben presentarse en una tabla,
ya que usualmente la tabla supera a la grafica.

Algunos autores discuten que la apariencia es importante y que algunas recomendaciones
que son aceptadas, como no conectar con lineas, puntos, etc., pueden ser pasado por alto en
algunos casos (Carr y Sun, 1999).

Tufte presenta un indice para medir la cantidad de informacidn irrelevante en un grafico
(Tufte, E. R., Goeler, N. H., & Benson, R., 1990):

Tinta de los datos

Razon Datos — Tinta =
azon n Total de tinta del grafico

Este indice también se puede interpretar como el porcentaje de tinta del grafico que no
puede ser borrado sin afectar los datos.

Wainer en una critica al indice de Tufte, propugna por no sélo la eficiencia en la
transmision de los datos, sino también por la elegancia (Wainer, H., & Mislevy, R. J.,
1990).

1.2 Percepcion Grafica

Cleveland and McGill identificaron un conjunto de “tareas elementales de percepcion” que

las personas ejecutan cuando extraen informacion cuantitativa de los graficos. Ellos las



clasifican de acuerdo a la calidad de la percepcion como (Cleveland, W. S., & McGill, R.,

1986):
1.

2.

6.

7.

Posicion a lo largo de una escala comun.

Posicion a lo largo de una escala que no esta alineada.
Longitud.

Pendiente (4ngulo)

Area.

Volumen, densidad y saturacion de color.

Escala de color.

Algunos de ellos pueden parecer obvios, pero otros no.

1.3 Propdsito de un Gréfico

¢Para qué es un grafico? Existen razones que el analista debe esgrimir para justificar la

realizacion de un grafico. Fienberg refiere a una clasificacion de los motivos para presentar

un gréfico. Hay grafico de propaganda, analiticos, sustitutos de tablas, para decoracion,

entre otros (Fienberg, S. E., & Mason, W. M., 1979).

1.4 Recomendaciones Generales de un Grafico

Tufte afirma que la excelencia en los graficos estadisticos consiste de la comunicacion de

complejas ideas con claridad, precision y eficiencia. Un gréfico debe (Tufte, E. R., 1983):

Evadir lo superfluo.

Utilizar elementos prominentes para demostrar los datos.

Manejar un par de lineas por cada variable. Hacer que el interior del rectangulo
formado por las lineas de escala sean la region de los datos. Colocar marcas afuera

de la region de los datos.



e No apefiuscar la region de datos.

e No exagerar el nimero de marcas.

e Recurrir a una linea de referencia cuando haya un valor importante que deba verse a
través de todo el gréfico, pero no dejar que interfiera con los datos.

¢ No permitir que las marquillas o referencias en la region de datos interfieran con los
datos cuantitativos o que se amontonen.

e Evitar colocar notas, marcas o sefiales a un lado de la region de datos. Colocar notas
en el texto o la explicacion.

e Gréficos sobrepuestos deben ser visualmente distinguibles.

La claridad visual debe conservarse bajo reduccion y reproduccion del gréfico.

1.5 Graficos Distorsionados
Tufte dice “un grafico no distorsiona si la presentacion visual de los datos es consistente
con la presentacion numérica”. Experimentos sobre la percepcion de areas de circulos

sugiere que en el coman de las personas al area real siguiendo la formula:
AP = AR“
Donde AP es el Area Percibida, AR es el Area Real y o varia entre 0.5 y 1.1.

Un problema con los graficos es la intrusion de disefiadores artisticos que piensan que una
gréfica es una obra de arte o una caricatura, cuyo fin es advertir al lector y no un medio de
comunicacion efectivo de los datos. Esas personas tienden a llenar los graficos de
elementos decorativos e indtiles que distraen, ya que piensan que los datos son aburridos.

Esto ocurre en los periddicos y revistas populares (Tufte, E. R., 1983).



1.6 Pecados comunes en Graficos Técnicos
Los gréaficos técnicos usualmente no presentan problemas de exceso de decoracion, peor a

menudo presentan problemas como los siguientes:

1. Falta de titulo, marquillas y apuntadores.
2. Falta de escala en ejes.

3. Congestionamiento.

4. Escasez de datos.

5. Mala calidad de impresion.



CAPITULO II

METODOLOGIA

La metodologia del presente escrito se divide en varios bloques (ver llustracion 1) y es una
propuesta del autor. En primera instancia se tiene la extraccién de los datos, desde un
archivo tipo Excel (.xIsx o .xls) en R. Estos datos son fueron implantados para ejemplificar
el funcionamiento de los gréaficos y sus propiedades de manera adecuada, para exponer la
correcta representacion de los datos. Como se sugiere en el CAPITULO I, es muy

importante gque la visualizacion de los datos sea amable y afable.

Datos en Archivo 5| Extraccion de Datos
Excel enR

!

Seleccion de Gréfico en S(?lECCIon. de
R de acuerdo a las — Funciones Directas

variables (Univariante o enR
Multivariante)

v

Visualizacion
correcta de los Datos

A 4

Representacion Grafica de los Datos

Interpretacion del Gréfico

llustracion 1. Adquisicién y tratamiento de datos en R.



I1.1 Extraccion de datos
Microsoft Excel es una de las aplicaciones mas utilizadas para analizar datos y elaborar
presentaciones graficas. Por ello es bastante habitual encontrarse con la necesidad de
importar a R informacion alojada en una hoja de calculo Excel. Para esta tarea podemos
recurrir a multiples paquetes disponibles en CRAN (Comprehensive R Archive Network)
de sus siglas en inglés.
Hay diferentes paquetes que son capaces de extraer los archivos con formato .xls y xlsx,
entre ellos se encuentra XLConnect y tidyxl.
Ambos tienen dependencias de otras librerias, por ejemplo, el paquete XLConnect tiene
dependencias con XLConnectJars(). Asu vez el paquete tidyxl tiene dependencia de la
libreria tidyverse(); es importante comentar que ambos tienen necesidad y por ende filiacion
del paquete rJava() y readxl().
11.1.1 Paquete XL Connect
Este paquete cuenta con varias funciones capaces de leer el contenido de un archivo Excel
y generar un data frame a partir de todo o parte del contenido de una de sus hojas. Una de
esas funciones es readWorksheetFromFile().
Abre el archivo Excel indicado por el primer parametro, recupera el contenido de la hoja
indicada por sheet y genera un data frame con esa informacién. Opcionalmente puede
indicarse si los datos cuentan con una cabecera o no, mediante el parametro header.
Asimismo, puede facilitarse un rango de celdillas a leer mediante el parametro region. Este
contendra una cadena con un rango tipo “B12:D18”:

readWorksheet ( object , sheet , startRow , startCol , endRow , endCol ,

header = TRUE)



The downloaded scurce packages are im
“ [tmp/RtmpP5vEBnF /downloaded_packages”
= library(XLConnect)
Loading required package: XLConnectlars
XLConnect ©.2-15 by Mirai Solutions GmbH [aut],
Martin Studer [cre],
The Apache Software Foundation [cth, cph] (Apache POI),
Graph Builder [ctb, cph] (Curvesapi Java library)
http:/f/www._mirai-solutions.com
https://fgithub.com/miraisolutions /xlconnect
= ebay<-readWorksheetFromFile( ' fhomeforaliafDescargas/Viadimir/Datos.xlsx"' ,sheet=1)
> class{ebay)
[1] "data.frame"
= striebay)
'data.frame’: 2698 obs. of 5 wariables:

5 Coll: chr "Rata 1" WA N& NA ...
5 Col2: chr "Diam Total” "3.042438141" "3.862119416" "5.588053786" ...
S Col3: chr "Diam Axon™ "2.221214015" "2.979003" "3.799882378" ...
5 Cold: chr "G. Ratio" "0.7308769683" "0.771338915" "0.6809517118" ...
5 Cols: chr "Grosor Miel" "9.4185120635" "0.4415582082" "0.8991254039" ...
= tail({ebay)
Coll Colz Col3 Cold Cols
2693 <=NA= 4,.187939077 3.279097865 0.T7829360475 0.4544286059
2694 =NA= 2.774295415 2.463122458 0.BBTB371224 0.1555864785
2695 <=NA= 2.969370847 2.536968831 0.8543792477 0.2162010083
2696 <=NA> 2.018503658 1.404819091 0.6959705454 0.3068422831
2697 <=NA= 3.BOB170755 2.B99953022 0.7615081381 0.4541088669
2698 <NAa= 2.951091085 2.486275032 ©0.8424935143 0.2324079866

llustracion 2. Captura de pantalla de la extraccion de datos del archivo Histo.xlsx con

RStudio en Ubuntu.

11.2 Consola R Herramienta Interactiva

La consola de R es la herramienta bésica para operar con R de manera interactiva. Es
similar a una linea de comandos del sistema operativo, pero el intérprete procesa sentencias
en R en lugar de en Bash o PowerShell (Ojeda, F. C., 2014).

A pesar que desde la consola de R se puede realizar cualquier tarea de forma interactiva,
siempre que conozcamos los comandos adecuados y sus parametros algunas operaciones
como la localizacion y almacenamiento de archivos resultan mas comodas cuando se cuenta
con una GUI (Graphics User Interface), aunque se muy basica. Una alternativa, también

relativamente sencilla, consiste en integrar R con editores como Emacs o Vim.



11.3 Convertir datos a numéricos

Hay funciones que se consideran imprescindibles en el manejo de datos y para R lo son
as.vector(), data.frame(), as.numeric(), entre otras. La instruccion as.vector() se necesita
para tomar al conjunto de datos como matrices de una dimension, tomando las
caracteristicas de un vector, se pueden llamar por posiciones (nrow(), dim()) con un indice,
ordenar (de mayor a menor, de menor a mayor), incluso se pueden convertir a una tabla con

la funcion table().

La funcién data.frame() se puede considerar de las mas utilizadas para trabajar a los

elementos de un conjunto como una lista y los elementos internos como objetos.

La funcion as.numeric() se utiliza para trabajar a los elementos como ndmeros, también

pueden ser del tipo 6gico, caracter, complejo, string, double, indefinido (NA) etc.

11.4 Tratamiento de datos NA

Algunas funciones de R estan preparadas para trabajar en presencia de datos ausentes (NA),
aceptando un parametro que determina como han de ser tratados. Un par de ejemplos de
este caso son las funciones mean() y Im(). La primera acepta el pardmetro na.rm, con el que
se indica si los valores ausentes deben de ser ignorados durante el calculo o no. La segunda
tiene un parametro llamado na.action que, acepta el valor omit, con exactamente el mismo

resultado: valores[is.na(valores)], mean(valores).

Otra técnica es que en lugar de eliminar posiciones u omitir los elementos del vector o

matriz, se pueden sustituir los valores ausentes por un valor a conveniencia.
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I1.5 Funciones Directas en R
Las funciones permiten realizar las diferentes acciones. Existen funciones definidas
(pueden ser modificadas), pero lo méas importante es que R permite crear objetos del modo
function, es decir, accede construir nuevas funciones de R que realicen tareas que no
estaban definidas en el momento de instalar el programa, ademas se puede utilizar a su vez
en expresiones posteriores ganando considerablemente en potencia, comodidad y elegancia.
Estas nuevas funciones se incorporan en el lenguaje. Para obtener ayuda sobre qué hace una
funcién se utiliza help.
Las funciones tradicionales en cualquier lenguaje de uso matematico y estadistico, estan
definidos en R. Entre las que se encuentran abs, sqrt, sin, cos, tan, asin, acos, atan, exp, log,
log10, min, max, sum, prod, length, mean, range, median, var, cov, summary, sort, rev,
order.
Una funcién se define asignando aun objeto la palabre “function” seguida d elos
argumentos que se desee asignar, escritos entre paréntesis y separados por comas, seguidos
de la orde, entre llaves si son varias érdenes, que desee conceder:

Nombre <- function (argl, arg2, .. Jexpresion
La expresion en una férmula o grupo de formulas que utilizan los argumentos para calcular
su valor. El valor de dicha expresidn es el valor que proporciona R en su salida y éste puede

ser un simple nimero, un vector, una gréfica, una lista 0 un mensaje.
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11.5.1 Media, Varianza, Desviacion Tipica, Covarianza, Factorial, Progresion
aritmética y Progresion Geométrica.

Media: Es una funcion de un solo argumento (si no se especifica se toman los datos por
NA (valor nulo) y el resultado sera NA (Garcia, J. M. C., Portillo, E. M., & Cezon, P. A,,
2010).

En caso de que se le suministre un argumento, no se comprueba si es valido o no, sin que
suponiendo que es un vector, se elimina del mismo todos los elementos correspondientes a
NA. Para ello se utiliza la negacion (1) y la condicion de ser un valor no disponible, ver
Figura 2.

Aunque R ya tiene implementada la orden mean que calcula la media de los valores que se
le indiquen.

Varianza: Hay varias opciones para el calculo de la varianza:

1. Ladefinicion de varianza poblacional, ver Figura 3.

L(x —x)°

n

Varianza =

2. Se debe de tener en cuenta que T tiene implementada la funcion var, que calcula la
varianza muestral o cuasivarianza, por lo que divide por n-1 en vez de n, ver Figura
3.

3. Pero si lo que se quiere es trabajar con var, lo mejor es multiplicar por (n-1)/n.

— )2
Desviacion Estandar: La definicion tipica poblacional es DT = /WTX) , ver Figura 4.

Funcion Covarianza: Si se quiere la covarianza muestral se tiene que dividir por n-1 en

lugar de n, ver Figura 5.
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Logaritmo: Para describir una funcion que adquiera el logaritmo de varios elementos es
importante utilizar elementos de comparacion, conjuncion, negacion, etc. En la Figura 6, se
describe el comportamiento de obtencidn de elementos inversos, y de algunos logaritmos
de los elementos de todo el vector o de elementos Unicos como el simbolo e, utilizado como
el nimero irracional.
Switch: Tiene una estructura como se describe en la Figura 7.

switch (expresion, [valor-1 =] accién -1, ..., [valor-n =] accion —n)
For: Se conforma de una estructura como se describe en la Figura 8.
Factorial: Dos procedimientos alternativos a la funcién que se muestra en la Figura 9,
serian los de la funcion factorial. Pero la funcion factorial.3 consume recursos debido a la
recursividad, una opcion podria ser generar todos los factores antes de multiplicarlos, pero
esto consume memoria. Ambas opciones son viables y son eleccion del programador.
Progresion Aritmética: La progresion aritmética se puede implementar de distintas
maneras, las tres mas comunes son: la forma explicita, la forma recursiva y la tercera la
forma recursiva vectorial. En la Figura 10 se describen la recursiva y la recursiva vectorial.
Progresion Geomeétrica: Su obtencion se verifica a bien en la Figura 11 donde se pueden
observar los pasos a seguir para la proceso de la progresion geométrica en R. En la Figura
12, se hace hincapié que es otra manera de obtener la progresion geométrica descrita en la
Figura 11,
Deteccion de Paridad: La identificacion de caracteristicas de los elementos de un vector es
fundamental, por ello, se ejemplifica esta funcion creada para separar elementos pares de

los impares, ver Figura 13.
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CAPITULO III

GRAFICOS UNIVARIABLES CONR

Uno de los mecanismos de exploracion de datos mas usuales y Utiles consiste en generar
representaciones graficas de las variables que componen el dataset. Es frecuente que a
partir de la observacion de dichas representaciones pueda obtenerse informacién mas
facilmente interpretable que la nos ofrecen los métodos de exploracién descritos en el
Capitulo Il de metodologia.

R cuenta en su paquete base con mdltiples funciones para la produccion de gréaficas,
pudiendo generar representaciones en forma de nubes de puntos, lineas, barras, graficos
circulares, etc. También R tiene funciones para elaborar histogramas y curvas de densidad.
Los graficos mencionados con Utiles como via de exploracién de los datos, pueden ser
almacenados para su posterior reutilizacion en cualquier tipo de documentacion.

El paquete de graphics, forma parte de la instalacion base de R, por lo que no se necesita
una instalacién previa ni recargarlo. Se puede obtener una lista de las funciones instaladas y
ademas conocer las funciones del paquete por medio de library (help = “graphics”).

Los gréaficos disponibles en R son todos de gran calidad y poseen una versatilidad muy
grande. Para poder demostrar lo anterior a modo de ejemplo, ver la Figura 14, en ella se

muestra el resultado de la funcion demo (“‘graphics”).

I1.1 Gréficos Basicos en R
Muchos de los graficos basicos que es posible generar con R son resultado de la funcidn

plot(). Esta funcidén acepta un importante nimero de parametros con los que es posible
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configurar el gréfico resultante, establecer titulos y otros parametros graficos como colores,

tipos de marcadores, grosor de lineas, etc.

plot (valores [, valores Y type = tipogréafico, main = tituloPrincipal, sub = subtitulo, xlab =

tituloEjeX, ylab = tituloEjeY]

Genera una representacion gréfica de los valores facilitado acorde a la configuracion
especificada por los pardmetros adicionales. El parametro type toma por defecto el valor p,
dibujando un punto por cada dato. Otros posibles valores son 1, para dibujar lineas y h, para

obtener un histograma.

Son bastos los tipos de graficas que se pueden generar con la funcion plot(), es importante
mencionar que también esta la version 3D para plot().

La Tabla I resume los tipos de graficos y caracteristicas que pueden ser trabajadas en un
disefio grafico. Ademas hay funciones como lines, points segments, arrows que pueden
afiadir un plus a los disefios.

Plot() es una funcidon genérica que crea un grafico en el dispositivo grafico actual.
Igualmente existen funciones especificas en las que funciona de modo especial, como por
ejemplo para data.frame, Im, entre otras. La Figura 15 ejemplifica un uso basico de plot.

En la Figura 15 se ejemplifica la necesidad de conocer el valor maximo (utiliza la funcion
max()) y minimo (con la funcion min()) de los datos a graficar. Con ello se maneja un limite
para xlim() y también ylim().

Es muy util el uso de lineas tipo abline() que separen las filas en la grafica, el uso del

parametro h es para lineas horizontales y v para lineas verticales o columnas, ver Figura 16.
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11.1.1 Gréfica de Puntos en R

En la Figura 16 se puede ver el uso de puntos en el gréafico, los puntos rojos son creados de
forma aleatorio con una dimension definida y los puntos azul fueron modificados a un
tamafo mas grande.

11.1.2 Configuracion de titulos y leyendas en R

El uso de nombres en los ejes X, y, z, son imprescindibles para la decodificacion correcta de
un grafico, es por ello que la funcién plot() tiene los pardmetros xlab y ylab. Se debe
introducir entrecomillada la leyenda que se desea mostrar en los ejes. Con el comando tex()
se puede introducir algunas leyendas en texto sobre el area del grafico, de hecho se deben

introducir las coordenadas para ubicar el texto.

En la Figura 17 se puede observar el uso de leyendas, nombrado de los ejes y la ubicacion

de un texto correspondiente a una recta.

La Figura 18 es a muestra de ejemplo con un conjunto de datos histoldgicos que se han
venido tratando a lo largo del documento y que tienen un comportamiento tipo lineal, si
sobre ellos se quiere destacar tal comportamiento es necesario ubicar una recta con la

funcién abline() y un texto en una posicion que indique que pertenece a la recta.

11.2 Segmentos y Flechas en R
La Figura 19 evidencia el uso de los segmentos entre los puntos elementos del vector datos.
En ciertas ocasiones es muy importante la busqueda del trazo del comportamiento entre los

elementos y la funcion segments() es ideal para ello.

En la Figura 20 se tiene una flecha del sentido entre los segmentos consecutivos, y para

mostrar la direccion se puede utilizar la funcion arrows().
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La unién de segmentos dentro del conjunto de muestras puede ser unido en diferentes
secuencias, la Figura 21 tiene la asociacion de segmentos pares e impares dentro de una

poblacién de puntos que se encuentran en un grafico, y se iluminaron con el color verde.

11.3 Gréfico Pieen R

Los graficos de pastel son de los méas conocidos y utilizados en la industria para representar
porcentajes de ventas y/o de la propia economia des las empresas. La facil interpretacion
del ser humano y la poca necesidad de un intérprete para ello se ha hecho su diversificacion
por el mundo sin necesidad de saber incluso del idioma del pais donde se presente. Es muy
importante para el software de R que esté instalado el paquete de plotrix para el uso de los
gréficos pie(), sobre todo para los tipo pie3D().En la Figura 22 se ilustra el uso de un
gréfico de elecciones y los porcentajes de los votantes en un prototipo ilusorio para esta

captura de imagen.

11.3 Histogramas en R
Los histogramas para variables continuas se representan con la funcion hist(). Como se

puede ver en la Figura 23, un histograma con datos histoldgicos propios.

Los datos histologicos son un conjunto de datos normales, el histograma se asemeja a la
curva normal. Pero en R asigna el numero de intervalos y la amplitud de ellos. Si se quieren
modificar, se utiliza el argumento break, que indican los puntos de corte junto con los

argumentos para darles efectos visuales, ver Figura 24.

Se puede agregar al diagrama histolégico una curva sobre la normal para percibir la forma
de la distribucion. En la llustracién 3 se afiade la curva de color rojo con la funcion curve()

que requiere de rnorm() para poder dibujar la forma normal.
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R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) EI@

Histograma of DiamTotalRata1
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Density
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llustracion 3. Captura de pantalla del uso de hist() con cura de distribucién con datos

histoldgicos.

11.4 Gréfica de cajas
Con la funcion boxplots() se pueden crear diagramas de cajas para una o varias funciones.
En la Figura 25 describe el proceso de graficado en cajas de un conjunto de datos mtcars

que son un conjunto de datos ejemplos de R.

Es posible cambiar caracteristicas como colores y propiedades individuales por cada caja

dentro del grafico, observar Figura 26.
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11.5 Gréfica de puntos por escalas en R
Con la funcion de dotchart() se crean diagramas de puntos por escalas. Se utilizan los datos

de R VADeaths, ver Figura 27.

Se pueden transponer los datos y con ello se acota la grafica. Una variante de este tipo de

gréficos es proporcionada cambiando los argumentos de dotchart(), ver Tabla II.

11.6 Argumentos modificable en los gréaficos de R

11.6.1 par()

Entre los argumentos de la funcion par() que permiten representar graficos maltiples. Asi el
argumento mfcol=c(m,n), divide el grafico mxn partes iguales, que se rellenan por

columnas, analogamente mfrw=c(m,n) rellena por filas, ver Figura 28.

11.7 pairs()
Esta funcion permite crear una matriz de diagramas de puntos entre mas de dos variables en

un solo gréfico, ver Figura 29.

11.8 scatterplot()

El uso de los diagramas de puntos scatterplot() y en 3D la funcion scatterplot3d()
necesitan que se instale la libreria del paquete correspondiente. Para indicar los datos que
serian parte del grafico tipo scatteplot() necesita la funcién predecesora attach() indicando

el conjunto de datos a graficar, ver Figura 30.

1.9 Fractal con R
Como se puede ver en la Tabla I, el entorno grafico en R es suficiente para desarrollar
simulaciones de valores suficientes para construir entornos fractales. En la Figura 31 se

visualiza el codigo de la funcion f1() que es forzoso para una imagen fractal en R;

19



continuando con una aplicacion de las funciones que logran las figuras de fractalidad, la
llustracion 4 tiene el proceso de la funcion f1() pero con base a los datos histologicos de la

Rata 1.

Hay diferentes formas que son tificas con una esencia fractal, la Figura 32 describe una
forma de ellas, que se nombro f2() donde se incluyen argumentos como color, forma y
numero de puntos; la peculiaridad de esta forma es que es un conjunto de puntos en forma
triangular, que se dispersan en base a los tres puntos definidos en la funcion points() que se

auxilian de la funcion rnorm().

R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =R E=R 5

Fractal Datos Histo Rata‘l

DiamAxonR ata

DiamTotalRatal

llustracion 4. Captura de pantalla del uso de fractalidad con datos histologicos.
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CAPITULO IV

GRAFICOS MULTIVARIABLES CONR

El analisis Multivariante esta relacionado con conjuntos de datos que involucran mas de
una variable para cada unidad de observacion. En general tales conjuntos de datos vienen
representados por matrices de datos X con n filas y p columnas, donde las filas representan
los casos, y las columnas las variables. En cuanto al analisis de tales matrices, unas veces el
estudio se centra los casos, y la mayoria de los casos de estudio en simultdneamente ambas

CO0sas.

I11.1 Gréficos de Independenciaen R

El grafico chi-plot constituye n método grafico asociado a una prueba no-paramétrica para
probar independencia entre un par de variables continuas, desarrollando por Fisher y
Switzer en 2001, el cual complementa la informacion derivada de un scatterplot, en el cual

puede resultar dificil juzgar la presencia de algun patron diferente a una relacion monétona.

Estos gréficos pueden ser extendidos al campo de los modelos de regresion para las pruebas
de ajuste mediante el analisis de residuales, y para probar si un conjunto de observaciones

rezagadas k periodos son incorrelacionadas.

El gréfico se construye a partir de lo siguiente: Sean (X1, Y1), ...., (Xn, Yn) UNa muestra
aleatoria de una funcién de distribucion conjunta (continua) H del par de variables (X,Y), y
sea I(A) una funcidn indicadora del evento A. Para cada observacion (x;, y;), ver Ecuacion

1, Ecuacion 2, Ecuacion 3, Ecuacion 4, Ecuacién 5 y Ecuacion 6.
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1

2
El scatterplot de los pares (£;,Xi),l & | < 4{ 5} . Kjindica la posicién del punto (xi, Yi)

1
n-1

. , . —C
respecto al centro de los daos. Adicionalmente, se trazan las lineas horizontales en y = n—p

0.5

cp

YX= s donde cp se selecciona de forma aproximadamente 100p% de los pares (£;,Xi)

estén entre las lineas conocidas como lineas de Fisher y Switzer. Para p =0.90, 0.95, y 0.99,

cp=1.54, 1.78 y 2.18 respectivamente, ver Figura 33.

I11.2 Curvas de Andrews en R
Un gréfico de Andrews estd basado en transformacién de Fourier del conjunto de datos
multivariable. Basicamente una transformacion de Fourier es una representacion funcional

alternante de senos y cosenos, de cada observacion. La transformacion se define como:

X1

> + x,seno(t) + x5 cos(t) + x,seno(2t) + + xscos(2t) + -+

f®) =

Cada variable de cada observacion es representada por una componente individual en la
suma de la transformada de Fourier. Tradicionalmente, t varia entre — y n para permitir
una adecuada representacion de los datos. La magnitud de cada variable de un sujeto
particular afecta la frecuencia, la amplitud y la periodicidad de f, dando una representacion

Unica para cada sujeto, ver Figura 34.

Embrechts y Herzberg en 1991, presentan variaciones a los graficos de Andrews que

utilizan polinomios de Chebychey y polinomios de Legendre.

111.3 Gréficos de Estrellas en R
En un conjunto de datos multivariados ordenados matricialmente, de manera que las filas
corresponden a las observaciones y p columnas, una por cada variable, se tienen dos

dimensiones, que pueden construir circulos (uno por cada observacién multivariada) de un
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radio prefijado, con p rayos igualmente espaciados emanando del centro de cada circulo,

ver Figura 35.

Las longitudes de los rayos son proporcionales a los valores de las variables en cada
observacion. Los extremos de los rayos pueden conectarse con segmentos de lineas rectas
para formar una estrella. Con cada observacion representada por una estrella, éstas pueden
ser agrupadas segun similitudes. Es conveniente estandarizar las observaciones, caso en el

cual pueden resultar valores negativos segun Johson y Wichern en 1998 lo comprobaron.

111.4 Gréficos de Regresion en R
En regresion simple es posible obtener de manera sencilla los gréaficos de dispersion, limites

de confianza, recta ajustada y de residuales.

La funcién matplot, grafica las columnas de una matriz contra las columnas de otra, tal
que la primera columna de x es graficada contra la primera columna de vy, la segunda
columna de x contra la segunda de y, etc. Sin embargo si una matriz tiene pocas columnas,
éstas son recicladas. Los argumentos son: X,y, type, Ity, lwd, pch, col, cex, xlab, ylab, xlim,
ylim, add, verbose. El primer argumento son los vectores o matrices de datos a graficar, es
imprescindible que el niamero de filas coincida. Si uno de los dos objetos (x o y) falta, se
utiliza como x un vector de 1:n, con valores internos tipo NA; type: un vector para indicar
el tipo de grafico para cada columna de y, por defecto es p; Ity,twd: vectores para indicar los
tipos y anchos de lineas para cada columna de y; pch: caracter o vector de caracteres o
enteros para definir los “plotting characters”, por cada columna; col: vector de colores,
aunque si no se especifican los colores son usados ciclicamente; cex: vector de dimensiones
del factor de expansion de caracteres, es usado ciclicamente; xlab, ylab: Titulos de ejes x e
y; xlim, ylim: Rangos para los eje; add: argumento légico. Si es TRUE, el grafico es
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agregado a un grafico previo. Se debe garantizar que los rangos d elos ejes en ambos
gréficos sean los mismos; verbose: Argumento logico. Si es TRUE, escribe una linea de lo

que hace la funcion.

I11.5 Ajustes de Curvas por Regresion No-Parmétrica en R

111.5.1 Ajuste Spline

En R esta disponible en el paquete base la interpolacion spline clbica, la cual proporciona
bien sea una lista de puntos obtenidos por interpolacion o una funcion que hace la
interpolacion. La funcién spline devuelve una lista de componentes x e y que dan las
coordenadas en donde se da la interpolacién y los valores interpolados. La empleo de
splinefun es en el caso de realizar una interpolacion spline clbica de los puntos dados (a

menudo es mas Util que la propia spline).

Notas: Los splines pueden usarse para extrapolacion, es decir, para predecir en puntos por
fuera del rango de la variable x. Sin embargo si el método usado es fmm, dicha
extrapolacion tiene poco sentido. Si se trata del método “natural”, esta extrapolacion es
lineal usando la pendiente de la curva de interpolacién en el punto de datos mas cercano.
También se puede utilizar los argumentos approx y approxfun para interpolacion constante
y lineal. En el paquete splines, se tiene interpSpline y periodicSpline, son generalmente
utilizados para generar las bases spline que pueden ser usados para regresiones spline. En el

paquete modreg se tiene smooth.spline para splines con suavizado.

111.5.2 Regresion Kernel en R
En R se tiene el paquete o libreria modred la funcién ksmooth con la cual es posible obtener
la curva ajustada con la funcion kernel determinado, utilizando el estimador Nadaraya-

Watson. Esta funcion produce una lista con componentes x: los valores en orden creciente,
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en los cuales es evaluado el ajuste suavizados; y y los valores ajustados correspondientes a
X. Los kernels son escalados de modo que sus cuartiles (vistos como densidades de
probabilidad) estén en +/- 0.25*bandwith. EI rango de x (x.range) son los puntos a ser
cubiertos en la salida (output) o resultado. El argumento n.points es el nimero de puntos en
los cuales se va a evaluar el ajuste y x.points, son los puntos en los cuales se evaluara el
ajuste suavizado. Si no se especifica entonces n.points serd elegido uniformemente para

cubrir X.range.

I11.5.3 LOESSen R

El ajuste de polinomios locales propuesto por Cleveland, puede lograse en R mediante la
funcién loess del paquete modreg. La expresion matematica para loess especifica la
respuesta y uno o mas predictores numéricos. En secuencia, primero busca en los datos la
respuesta, después los predictores y enseguida sustituye la respuesta con el valor de los
pesos. Los pesos son opcionales en cada caso. Loess tiene una especificacion opcional en
sus argumentos y es el uso de subconjuntos. La accién a seguir con valores faltantes en la
respuesta o en los predictores es definitivamente detener la evaluacion. El parametro « es el
que controla el grado de suavizado, ademas tiene un parametro degree para el elevacién del
polinomio a ser manejar. Para los ajustes de los predictores deben ser del tipo cuadratico
(recomendado), los predictores igualmente pueden ser normalizados a una escala comdn si
hay mas de uno. La normalizacién aplicada consiste en aprovechar la desviacion estandar
recortada al 10% y ajustar el pardmetro normalize que exige saber que los predictores en
coordenadas espaciales y otros estan en escala comudn. En el parametro family se especifica

como gaussian si el ajuste se desea por minimos cuadrados, y se especifica symetric si un
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estimador M redescendiente se destina como una funcion biponderada de Tukey. El ajuste

de loess se hace con el paquete model.frame y los parametros de control con loess.control.

Notas: El ajuste es ejecuta localmente. Es decir, para el ajuste en un punto x, el acomodo es
hecho usando los puntos en una vecindad de x, ponderado por sus distancias desde x (con
diferencias en parametric las variables son ignoradas cuando se calcula la distancia). El
tamanio de la vecidad es controlado por o (establecido por span o por enp.target). Para a <
1, la vecindad incluye la proporcion a de los puntos, y estos tienen una ponderacion
trictbica (proporcional a (1 — (dist/maxdist)). Para o > 1, todos los puntos son usados, con
la distancia maxima asumida como o / p veces la distancia maxima actual para p variables

explicativas.

Para la familia por defecto, el ajuste es por minimos cuadrados (ponderados). Para symetric
son destinadas unas pocas iteraciones de un procedimiento de estimacion M con
biponderacion de Tukey. Tener en cuenta que como el valor inicial es el ajuste de minimos
cuadrados, éste no pide ser un ajuste muy reciente. Puede ser importante ajustar la lista de

control para alcanzar una velocidad aceptable, con loess.control se logra.

Si se quiere obtener un grafico simultdneo de dispersion con la curva ajustada por Loess, la
funcién scatter.smooth del pagquete modreg permite tal grafico, en tanto que la funcion

loess.smooth s6lo nos proporciona una lista de valores de x e y.

Alternativamente, también es posible graficar la curva concertada por Loess junto con el
scatterplot manejando la funcion loess.smoth, y con la cual se pueden superponer diferentes

curvas ajustadas.
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111.6 Analisis de Componentes Principales en R

Los graficos basicos en el analisis de componentes principales son:

1. Scores-Plot
2. Scree-Plot

3. Principal Components Pattern Plot

En la Figura 36 se presentan 5 eventos u opciones para obtener las componentes principales
dada una matriz de datos de dimensiones n x p, donde las n filas corresponden a las
observaciones y las p columnas a los valores de las correspondientes p variables, asi como

resultados de dos aplicaciones.

Utilizando las deducciones obtenidas en la Figura 36, con res <- compprinc2(x) se procede

a graficar el Scores-Plot para los datos de la matriz X.

Para los resultados adquiridos estandarizando los datos, se construyen a continuacién el
Scree-Plot, el Scores-Plot y el Principal Components Pattern Plot, como se ilustran en la

Figura 37 y Figura 38.

111.7 Anélisis de Agrupamientos (Clusters)

Para ejecutar el analisis cluster en R es necesario cargar los siguientes dos paquetes:

e library (mva)

o library (cluster)

No obstante asimismo en el paquete survival existe una funcion cluster. Se enlistan las

funciones relacionadas con el analisis de cluster disponibles en R: clara.objet(), clara(),
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clusplot.default(), cusplot(), plot.agnes(), plot.diana, plot.mona(), pltree(), pltree.twins(),

twins.object(), xlcara(), hclust(), identify.hclust(), kmeans(), rect.hclust(), cluster().

111.7.1 Andlisis de la funcion cusplot, culspolt.default y clusplot.partiti en R
La situacion de clusplot es una funcion genérica, que dibuja un clusplot de dos dimensiones
sobre el dispositivo grafico actual. Posee un método por defecto (cluster-plot.default) y

particion (clusplot.partition).

111.7.1.1 Anélisis de Clusplot.default

Crea un gréfico bivariado para visualizar una particion (clustering) de los datos. Todas las
observaciones son representadas por puntos en el grafico, usando escalamiento por
componentes principales o multidimensionales. Una elipse es dibujada alrededor de cada
cluster. Utiliza una matriz de disimilaridad, segun el valor del argumento diss. En caso de
ser una matriz, cada fila corresponde a una observacion, y cada columna corresponde a una

variable. Todas las variables deben ser numéricas.

Nota 1: Valores faltantes (NA) son permitidos, los cuales son remplazados por la mediana
de la variable correspondiente. Cuando alguna variables o algunas observaciones contienen

solo valores faltantes, la funcion para cada un mensaje de advertencia.

Nota 2: En caso de ser una matriz de disimilaridad, x es el resultado de la funcién daisy 6
dist 6 una matriz simétrica. Ademas puede ser un vector de longitud n*(n-1)/2, donde n es
el nimero de observaciones, y serd interpretado de la misma forma como la salida de las

funciones antes mencionadas. Valores faltantes no son permitidos.

El parametro clus, es un vector de longitud n que representa un clustering de x. Para cada

observacion el vector lista el nimero o nombre del cluster al cual ha sido asignada. A
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menudo clus es la componente clustering de la salida de la funcion pam, fanny o clara. El
parametro diss, es un argumento légico que indica si X sera considerada como una matriz de
disimilaridad o una matriz de observaciones por variables. La medida lines, es un entero de
0, 1, 2, usado para obtener una idea de las distancias entre elipses. La distancia entre dos
elipses es medida a lo largo de la linea que conecta sus centros. Si la elipse se sobreponen
en la linea que une a sus centros, ésta no es dibujada. De lo contrario, el resultado depende

del valor de este argumento:

¢ lines = 0: no aparecera ninguna linea de distancia.
e lines = 1: aparecera el segmento de linea que une los centros de las eclipses.

e lines = 2: es dibujado un segmento de linea entre los bordes de las elipses.

Las elipses son sombreadas en relacion a sus densidades. La densidad es el nimero de
puntos en el cluster dividido por el area de la elipse. Incluso las elipses pueden ser
coloreadas con respecto a sus densidades, a medida que se incrementa la densidad, los
colores son azul claro, verde claro, rojo y purpura. Cuando se tienen 4 o menos clusters,
entonces el color = TRUE da a cada cluster un color diferente. Cuando hay mas de cuatro
clusters, clusplot usa la funcion pam para particionar las densidades en 4 grupos tales que
las elipses con la misma densidad mas cercana tengan el mismo color. Los valores del
vector clus son tomados como etiquetas para los clusters. Las etiquetas de los puntos son
los nombres de las filas de x cuando x es una matriz. De lo contrario, x es una vector, y las
etiquetas de los puntos pueden ser vinculados a x como un atribulo labels, ocmo sucede
para la salida de funcién daisy. No debera tomarse en cuenta un posible atributo names de
clus. Si span es TRUE cada cluster es representado por la elipse con el area mas pequefia

gue contenga a todos los puntos (este es un caso particular del elipsoide de voliumenes
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minimos. Si es FALSE la elipse esta basado en la media y la matriz de covarianza de sus
puntos, a menudo produce una elipse mucho mayor. Incluso en algunos casos especiales,
cuando un cluster consiste de s6lo un punto, un circulo diminuto es dibujado alrededor de
éste. Cuando los puntos de un cluster caen sobre una linea recta con span=FALSE, dibuja

una elipse angosta alrededor de ésta y si span=TRUE, dibuja el segmento de linea exacto.

Nota 3: clusplot usa las funciones princomp y cdmscale, que corresponden a técnicas de

reduccién de datos y que representaran a los datos en un grafico bivariado.

Si lines es 1 0 2 se obtiene una matriz cuadrada de orden k, donde k es el nimero de
clusters. El elemento en [i,j] es la distancia entre las elipses i y j. si lines = 0, entonces el

valor de esta componente es NA.

Un vector de longitud k donde k es el nimero de clusters, que contiene la cantidad de
sombreado por cluster. Sea y un vector donde el elemento i es el nimero de puntos en el
cluster i dividido por el area de la elipse i. Cuando el cluster i es un segmento de linea y[i]
y la densidad del cluster son ajustados a NA. Sea z la suma de todos los elementos de y sin

los NA’s, entonces el sombreado es igual a y/z*37+3.

111.7.1.2 Analisis de la funcion clusplot.partition en R

Realiza un grafico bivariado cluspolot (clustering plot) de un objeto tipo particion. Un
argumento de clase partition, puede ser creado con las funciones: pam, clara o fanny. En
todos los argumentos opcionales disponibles para clusplot.default (excepto el
correspondiente a diss) pueden proporcionarse para esta funcion. Ademas, pueden

proporcionarse parametros graficos como par.
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Si los algoritmos para generar clusters pam, fanny y clara son aplicados a una matriz de
datos de observaciones por variables, entonces un clusplot resultante del clustering puede
dibujarse siempre. Cuando la matriz de datos contiene valores faltantes y el clustering es
realizado con pam o fanny, la matriz de disimilaridad sera dada como entrada para clusplot.
Cuando se aplica el algoritmo clara a la matriz de datos con valores NA’s entonces el
clusplot reemplazara a estos como se explicé en clusplot.default, dado que a esta disponible

una matriz de disimilaridad.

111.7.2 Funcion hclust en R

Esta funcion desarrolla un clustering jerarquico sobre un conjunto de disimilaridades. Esta
a cargo de del analisis de cluster usando un conjunto de n objetos a ser agrupados.
Inicialmente, cada objeto es asignado a su cluster y entonces el algoritmo procede
iterativamente en cada etapa juntando los dos clusters mas similares, hasta que haya un solo
cluster. En cada etapa las distancias entre clusters son recalculadas por la formula de

disimilaridad de Lance-Williams segun el método de clustering usado.

El método de varianza minima de Ward busca clusters compactos, esféricos. Los métodos
de linkeo complete hallan clusters similares. EI método de linkeo single (el cual esta
cercanamente relacionado al minimal spanning tree) adopta la estrategia clustering de
amigos de amigos. Los dos métodos pueden ser considerados como apuntando al hallazgo

de clusters con caracteristicas entre los métodos de linkeo single y complete.

111.7.3 Series de Tiempos en R
Las series de tiempos pueden ser analizadas en R usando las funciones disponibles en los

paquetes bas, boot y ts, con las siguientes funciones (entre parentesis ubica al paquete):
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plot.ts(base): Grafica objetos que constituyen series de tiempo.

print.ts(base): Imprime series de tiempo.

start(base): Extrae y codifica los tiempos de la primera y Gltima observacion de las
series de tiempos. Se proporciona solo para compatibilidad con S.

time(base): Muestra tiempos de series de tiempos.

ts(base): Crea objetos tipo series de tiempos.

acf(ts): Estima la funcién de autocovarianza de autocorrelacion.

pacf(ts): Estima la funcién de autocorrelacion parcial.

tsp(base): Retorna el atributo tsp de objetos como series de tiempo. Disponible para
compatibilidad con S.

tsboot(boot): Bootstrapping de series de tiempo.

ar.ols(ts): Ajusta modelos AR a series de tiempo por OLS (minimos cuadrados
ordinarios).

ar(ts): Ajusta modelos AR a series de tiempo.

arima0(ts): Modelacion ARIMA de series de tiempo. Version preliminar.

embed(ts): Encaja una serie de tiempo.

filter(ts): Filtra una serie lineal de un tiempo.

lag.gplot(ts): Grafica series de tiempo contra sus versiones rezaadas.

lag(ts): Rezaga una serie de tiempo.

diff.ts(ts): Diferencia una serie de tiempo.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES

En este capitulo se presenta a manera de cierre a la investigacion bibliografica de las
diversas aplicaciones de las funciones estadisticas comunes y especificas del entorno
cientifico que son minimamente necesarias para extraer y analizar los conceptos mas

comunes en un conjunto de datos.

Es muy importante mencionar que se desea explicar al lector que hay muchas variantes de
las funciones y que son bastos los paquetes y librerias que se pueden encontrar en la web en
la actualidad. En este ejercicio se muestran s6lo algunas de los tantos tipos que existen y de
analizan con datos propios y propuestos por los autores de los documentos anexados en la

bibliografia.

IVV.1 Conclusiones
Con el objeto de esquematizar el cuerpo de conclusiones, se agruparan atendiendo a los

objetivos.

IV.1.1 Objetivo General

Se brindd una descripcion basta que se escatima ser la justa para que cualquier lector del
area o ajeno a ella sea capaz de involucrase en la implementacién grafica de los conceptos
estadisticos a manera que el escrito lleva de la mano al lector de menos a mas; iniciando
con el CAPITULO I que surge de la necesidad de invocar el correcto uso grafico y activar
las apropiadas percepciones en el individuo y provocar en el articulo que la parte medular

de él sea un buen disefio visual.
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De esta manera, se presentd una metodologia apegada a las generalidades concurrentes en
las bibliografias consultadas para un ajuste e implementacion de los argumentos y modelos
estadisticos que se encuentran en los paquetes dedicados a la presentacion visual de los

datos disponibles en CRAN (ver llustracion 1).

IV.1.2 Objetivos Especificos

En cuanto a estos objetivos, las implementaciones de las funciones directas como en
funciones particulares de los autores bibliograficos, permitieron a la autora del trabajo,
identificar los aspectos a considerar en el graficado de los datos, son dependientes del

nivel de informacion disponible en el manejo de los argumentos.

1. Se averigud y plasmd a lo largo del escrito, las investigaciones exploratorias en las
bibliografias especializadas dedicadas a describir y documentar las funciones
directas y se justifico su uso en las figuras anexas en la seccidn final del documento,
donde se hicieron captura de pantalla de los resultados obtenidos en lenguaje R.

2. Se escudrifié el comportamiento de las funciones directas tanto tedricamente (ver
seccion de Ecuaciones) como en su implementacion en el software. Incluso se
localiz6 en la web, dependencias o paquetes dependientes.

3. Se instalaron en el computador, de acuerdo a la documentacién técnica de ayuda, el
paquete o libreria adecuado a cada grafico que se fue documentando y describiendo
a lo largo de la investigacion.

4. Se calzaron los puntos indispensables para cada implementacion descrita en los
CAPITULO Il y CAPITULO IV correspondiente a los graficos univariantes y

multivariantes, de acuerdo a las particulares que cada argumento emplea.
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5. Se extrajeron, aplicaron y emplearon datos de un archivo de Excel que contiene
datos histoldgicos del sistema periférico de un roedor del laboratorio de la autora, a
manera de ejemplificacion y demostracion de las funciones graficas.

1VV.1.3 Opinidn Personal

El manejo de los argumentos es delicado. Es decir, es imprescindible empaparse de la
ayuda que ofrecen los tutoriales para cada tipo de modelo y o ecuacién involucrada en la
formulacién estadistica, con un solo argumento que no sea adecuadamente definido los
resultados no seran los adecuados, por ende el tratamiento no serad adecuado y el grafico no
sera el correcto. Con ello, es notable que esta investigacion fue lenta y llena de trabajo
arduo sobre todo en el CAPITULO IV que involucra los graficos multivariables.

Dentro de las particularidades de los graficos multivariables es saber detalles como:

e las curvas de Andrews, para ellas es necesario instalar el paquete gque lleva su
nombre.

e para la gréafica de los componentes principales, score-plot es necesario el paquete

pls o plsr y stats.
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ANEXOS

TABLAS

ComandoenR

Proceso

abline() Funcion que afiade una o mas lineas rectas

plot() Funcion genérica para representar en el plano xy puntos, lineas,
etc.

barplot() Diagrama de barras

pie() Diagrama de sectores

hist() Histogramas

boxplot() Diagramas de box-and-whisker

stripplot() Similares a boxplot() con puntos

sunflowerplot()

Representacién en el plano xy de diagramas de girasol

qgnor() Diagramas de cuantil o cuantil frente a la distribucion normal
qgplot() Diagramas de cuantil o cuantal de dos muestras

qqline() Representa la linea que pasa por el primer y tercer cuartil.
lines() Afade lineas a un grafico

points() Afade puntos a un grafico

segments() Afade segmentos a un grafico

arrows() Afade flechas a un grafico

polygons() Afade poligonos a un grafico

rect() Afade rectangulo a un gréafico
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abline() Afade una recta de pendiente e interseccion dada

curve() Representa una funcion dada

Tabla I. Funciones Gréficas Basicas en R.

x$color[x$cyl==6] <- "blue"

> x$color[x$cyl==8] <- "darkgreen"

> dotchart(x$mpag, labels=row.names(x),
cex=0.7,groups=x3$cyl,

+ main="Kilimetraje segun modelo de coche",

+ xlab="Kilometro por litro", gcolor="black", color=x$color)

Tabla Il. Segmento de cddigo en R para hacer modificaciones en los argumentos de

dotchart() y hacer cambios de colores por secciones.
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FIGURAS

R ===

-
10 <MNix 5.33625453393427~ 4.045030956137~ 0.7555859979579~ 0.64412693859531
# ... with 2,687 more rows R title EI@
> df<-data.frame (read sexcel (path)) N
> typeof (df) X
[1] "list" 1 |0.7300770
> elass (dr) 2 |0.7713389
[1] "data.frame"
s nawes (df) 3 |[0.6809617
[1] "Rata.l1™ fDiam.Total™ "Diam.ixon™ "3, .Ratio™ "Grosor . Miel™ 4 |0.7592542
> neol(df] 5 |0.774m322
[ 5 & |0.68363100
> nrow(df)
[1] 2697 7 |0.7045973
> length (df) 8 |[0.7673733
[1] 5 9 |0.7705354
k3 vert:t,or<—as.nu.mer1c:(df[,2] 1 10 |0.75858860
Warning message:
Ni= introducidos por coercidn 11 |0.7422047
> DiamTotalRatal<-wvector[1:298] 1z |0.7403298
= wectorl<-as.numeric (df[,3]) 13 |0.7405245
Warning message: B 14 |o.7566280
Nis introducidos por coercion
> DiambxonRatal<-wvectorl[1:298] 15 |D.7732666
> wectorZ<-—-as.nwneric (df[,4]) 16 |0.7031099
Warning message: 17 |0.7322525
MNis introducidos por coercidn 15 |0.6597337
> GrosorRatio<-—wvector2[1:2958]
> weotor3<-as.nwneric (df[, 5] 19 |D.7277136
Warning message: 20 |0.6520611 v
Nls introducidos por coercion
> GrosorMielBatal<—vector3[1:298]
> GrosorBatioRatal<-wvectorZ[1:295]
> wiew(GraosorRatioRatal)
Error in enguo(expr) : ohjeto 'GraocsorBaticoRatal' no encontrado
> wiew(GrosorRatioRatal)
>

w
< >

Figura 1. Captura de pantalla de la extraccion de datos de un archivo Histo.xIsx con

data.frame; extraccion, uso y modificacidn de vectores numéricos en Rstudio en Windows.

> wector<-as.numeric (dAf[,2])

Marning message:

Niz introducidos por coercidn

> DiamTotalBatal<-—wvector[1:2938]

» mwedia<— sumiDiamTotalBatal) / length (DiamTotalBRatal)
> media

[1] 4.887001

> mean (DiamTotalRatal)

[1] 4.887001

> |

Figura 2. Captura de pantalla del calculo de funciéon media por dos métodos distintos.
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> h <— lengthi(DiamTotalRatal)

= w <— zum || DiamTotalRatal - (sum (DiamTotalBatal) / n )" 21/ n
O

[1] 1.239646

» wvar [(DiawmTotalRatal)

[1] 1.2438Z

* # Dividiendo por n-1 dehe ser igual a war

W £— 3um ([ DiemTotalRatal - (sum (DiamTotalBatal) S n )" 214 (n-1)
R

[1] 1.24382

> |

Figura 3. Captura de pantalla del calculo de funcién varianza y cuasivarianza por dos

métodos distintos.

#lhesviacion Esténdar

-

> n <— length(DismTotalRatal)

> x <-DiamTotalRatal

= DT <— sgrt { suo ((x — (sum (x) / n)) * 2 ) / n)
> DT

[1] 1.113394
> # 2i se guiere la Desviacion Estandar de n v no (n-1)

= DT <— sgrt | swo ((x — (sum (x) / n)) * 2 1 / (n-1))
> DT

[1] 1.115287

> |

Figura 4. Captura de pantalla del calculo de funcion desviacién estandar ny n-1.
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#Covarianza poblacional de dos conjuntos de datos
w<—DiamixonRatal <- wectorl [1:201]
v<—DiamixonRataz <- wectorl [302:502]

WONOWON

> length (=]

[1] =01

> length [¥)

[1] =01

> n <—- lengthix)

Foow og— sum ([ ¥— [(swo (x)S ni) Y E 2 F oy - (sum (viSn)) Y Z) Fon
oo

[1] 1.0962Z36A

* Hoovarianza muestral 3 n-1 en lugar de n

oov o<— sum ([ ®- (sum (x)S n)) * 2 *F (v - (sum (¥)/n)) " Z) / (n-1)
i

[1] 1.10177&

> |

Figura 5. Captura de pantalla del calculo de funcién covarianza entre con ny n-1.

> # Funciones del logaritwmo

= log (3]

[1] 1.098612

= log (10}

[1] 2.30z585

F log (expll)]

[11 1

> #Funcion inversa

> Imverso <- function (DiamdxonRatal
+ ifelse | DismdxonRatal == 0 , Ni, 1 / DiawlxonRatal
= Imverso (-2 @ 3)

[1] -0.5000000 -1.0000000 NL 1.0000000 0.5000000 0.3333333
> Imverso (=10 @ 10)
[1] -0.1000000 -0.1111111 -0.1250000 -0.1425571 -0. 1666667 -0.2000000 -0.2500000 -0.3333333 -0.5000000 -1.0000000 L

[12] 1.0000000 0.5000000 0.3333333 0.2500000 0.2000000 0.1666667 0.1428571 0.1250000 0.1111111 0.1000000

Figura 6. Captura de pantalla del célculo de funcidn logaritmo y funcion Inverso.

> #Funcion switch

> n <— 3

> switch (n, "Uno®™, "Dos", "Tres")
[1] "Trez"

> n <— 1

> switch (n, "Uno®™, "Dos", "Tres")
[ 1] "o ™

Figura 7. Captura de pantalla de los elementos necesarios para la funcion switch.
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= H#funcion for
> for [ 1 in -5 : 5]
+ {eat (i, ™tr, i3, "™nT) o

-5 -125
-4 —-64
-3 27
-2 -8
-1 -1
a 0

1 1

2 g

3 27
4 A4
5 125
> |

Figura 8. Captura de pantalla de los elementos necesarios para la funcion for.

#Funcion Factorial
factorial.3 <- function (n)
i £ <-1

while [(n > 0]

i}

i}

return [f)

}

#Funcion Factorial
factorial.3 <- function (n)
i

f <-1

if (n = 1)

for {( 1 in 1:n)
f«<-f£ * 1

return (L)

}

factorial (3]

[1] &

> factorial [(25)

[1] 1.5511z21e+25

> factorial (0]

[1] 1

> |

e i T T T A S S A A

‘V’

Figura 9. Captura de pantalla de los elementos necesarios para la funcion factorial.
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#Progre=sion Aritmetica

arit.Z<—function (n = 1, a1l =1, d =1 ]
{

if (n=1)

freturn (arit.2 [(n—1, s1,dd)4+4d)

=lse=

[returnial) )

H

aric.3 «<— functcion (n = 1, al =1, d=1)
i

A=1:mn

AT1] =a1

for (i in 2:n) A[i]=4A[i-1]+4d

return [(A[n] )

H

arit.z (10)

[1] 10O

> arit.3 (10)

[1] 10O

= rCDmprDbar =]l tiempo oue emplea cada una. .
=

VA F A F Vbbb F VY Y

Figura 10. Captura de pantalla la progresion aritmética.

> P.geomwetrica <— functioni n=1, al=1l, r=1)
+ i

+ al + r* [(n-1)

+ 1

> P.geometrical)

[1] =

> P.geomwetricals,3,2)

[1]1 5

» # Otra forma seria

> P. geometricai<- functionin=1, al = 1, r=1)
Error: unexpected svibol in "P. geometricaz™
> P.geometricaZ<— functionin=1, al = 1, r=1]
+ i

+ if (n=>1)

+ i

+ P.geomwetricalin-1,al,r)+r

+ 1

+ el=e

+ i

+ al

+ )

+ )

> P.geomwetricas (2,3,2)

[1] &

Figura 11. Captura de pantalla la progresion geométrica.
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* # Otra forma serila

» P. ogeometricad<- functionin=1l, al = 1, r=1)
Error: unexpected syvwbol in "P. gecmetricsz'™
» Pogeometricai<- functionin=1, al = 1, r=1)
+

+ if (n=1)

+

+ P.geometricain-1l,al,r)+r
+ 1

+ else

+ i

+ al

+ 1

+ 1

> P.geometricas (2,3,2)
[1] &

» # la ultima seria

> P.geometricai<- functionin=1, al = 1, r=1)
+

+ if (n ==1) return [(al)

+ L = 1:n

+ 4L[1l] = al

+ for (i in Z:n) 4[i] = A[i-1]*r

+ returni(ifn])

+ !

» Pogeometricad (2,3,2)

[1] &

>

Figura 12. Captura de pantalla de otra manera de obtener la progresion geométrica.

# Par o Impar

# Se crean vectores vaclos

n <-— 10

pares <- o)

impares «<— i)

for [ 1 in 1:n) |

if | 1 %% Z == 0] pares <- o [pares, i) # ez par
elze impares <- c(impares, i)} # es5 impar
pares

[1] & 4 & & 10

> lmpares

[1] 1 3 &5 7 9

> |

I R " R TR

Figura 13. Captura de pantalla del proceso de seleccion de numeros pares e impares del

vector c.
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@ R Console

v

pointsix, by = "limegreen”, pch = 21)

title({main = "Simple Use of Color In a Plot",
®lah *Tust a Whisper of a Label",
col.main = "blue", col.lab = grayi(.8).,
cexX.main = 1.2, cex.lab = 1.0, font.wain = 4, font.lsy

+ o+ v

## & little color wheel. This code just plots egually
## = pie chart. If you have a cheap SVGA monitor [liks
## probably find that nurerically equispaced does not mesn
equispaced. On my display at home, these colors tend to
## the RGE primaries. ©n the other hand on the 36T Indy at
## effect i3 near perfect.

IRRIREVARVIE R
o
a

par (by = "gray")

v

pie(repil,24), col = rainbow(24), radius = 0.9)
Esperando para confirmar cambio de pagina...

v

title(main = "i Sample Color Wheel”, cex.main = 1.4, font.m

w

title(xlab = "(Use this a3 a test of wonitor linearicy)™,
cex.lab = 0.8, font.lab = 3)

+

## We have already confessed to having these. This is just
## color names (and the example (from the postscript manual

vow v

pie.sales <- c{0.1%, 0.3, 0.28, 0.16, 0.04, 0.12)

w

nemwes (pie.sales) <- c("Blueherry™, "Cherry",
+ "Aapple’, "Boston Creamw', "Other®™, "Vani

> pie(pie.sales,
+ col = o("purple”, "violetredl™, "greend”, "cornsilk™, "cyan
Esperando para confirmar cambio de pagina...

Figura 14. Captura de pantalla del transcurso de la demostracion de los graficos

disponibles en R.

Q R Console

#uso de graficos

#Datos Histologicos

library (readxl)

library (cidyxl)

library(tidyverse)

getud (]

[1] "C:/Users/ailar/Downloads/ivancesEntregai®
> path<- "C:/Users/ailar/Downloads/ivancesEntregad/Histo.xlsx" w -
> df<-dat.frame [read excel (path)]
Error in dat.framwe(read excel (path)) @
no se pudo encontrar la funcidn "dat.frame"™ - -

Vo v

v

#Uz20 de Graficos

#Datos Histoldgicos
df<-data.frame (read_excel path) )
DiamTotalRatal<-vector[1:295]
length (DismTotalRacsl)

[1] z98

> mwax (DiamTotalRatal)

[1] &.083077

> min(DiamTotalRatal) =
[1] 2.005848

> plot{DiamTotalRatal,DiamTotalRatal,xlin=c(2,9], vlim=c(Z,9))
> | ™

o v v

DiamTotalR atal

<

DiamTotalRatal

Figura 15. Captura de pantalla del uso de gréfico bésico.
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@ R Console

» DiawTotalRatald-vector[1:298]

> length{DiawTotalRatall

[1] 298

> max [DiamTotalRacal)

[1] &.083077

» min (DiamTotalRatal)

[1] 2.005848

» plot(DiamToralRatal,DiawToralRatal, xlim=c(1,9),ylim=e(1,9))
> plon(1:100, (1:100) %2, cyp
Error in plot.xyixy, type, )
> ploti(1:100, (1:100]%2,cype='1")
Error in plot.xyixy, type, y : tipo de gréfico invalido '1'
» plotil:100,(1:100)*2,cype='n')

plot (DianTotalRatal, DianTotalRatal, x1i ,ylin=c (1,8], type="n"] o
plot(DiamToralRatal, DiawToralRatal, xliw=c(1,9),ylim=e(1,9))
points (rnorm(Z0), rnomm(z0), col=
points (rnorm(200), ruorm(200), ©o
roints (rnorm(200),rnorm(200), co
points {rnorm(200), roorm{200), co
for(i in 1:9)

abline{h=1i,col=i]

#Conjunto @ elineas que separsn las lineas por columnas
for(i in 1:9)

abline (v=1,col=1]

tipo de gréfico imvélids '1'

o,
e

cex = 3)
cex = 5

DiamTotalRata1

D R A R

DiamTotalRatal

Figura 16. Captura de pantalla del uso de puntos (rojo), puntos méas grandes (azul), lineas

horizontales y lineas verticales.

@ R Console E@@

Warning message: “
In int_sbline(a = a, b = b, h = h, v = v, untf = unct, ...]
"15y" is not a graphical parameter
% ablinei{h=1,%=1,col="red", lty=3)
» plot (DiawTotalRatal,DismTotalRatal, type="n", xlab="Diametro”, ylab="Diametrof
> abline(h=0,%=0,col="red")
> plot{ci-2,3),c(-1,5),type="n", xlab="Diametro”, ylab="Dismetro”, asp = 1}
> abline(h=0,%=0,col="red")
> text (1,0, "recta(y=0) ",col="hlue”, adl = ¢(0,-0.1]) © o
> abline(b=—1:5,v== ightgray”, ley=3] °
> ablineia=1,b=2,co
> text(1,0,"recta green”, adj = ¢(-0.1,-0.1)) &
> text(1,3,"recta ¥ green”, adi = ¢(-0.1,-0.1]) °
> plot (DiswTotalRatal,DismTotalRatal, xlim=c(-1,9),ylim=c(-1,9)}
B ©
>
> plot (DiswTotalRatal, DismTotalRatal, xliw=c(-1,9]),ylim=c(-1,9)) =
> #icreamos un eje xy de color rojo =
» abline (h=0,w=0,col="red") o
> #isignamos una levenda ( recta y= 0), de color acul en el par (1,01 R
> text (1,0, "rectaiy=0]",col="blus", adj = c(0,-0.1}}) ﬁ
» #oreawos una cuadricular gris para distinguir los pares 1=
» sbline(h=-1:8,%=-1:8,col="lightgray", loy=3) 2
> #icreamos una recta de pendiente para evaluar los dates o
o
«
o rectaly=0)
T T T T
1) 2 4 B 8
DiamTotalRatal

Figura 17. Captura de pantalla del uso de abline() para dibujar una recta en 0.



P ==

ahline (a=1,k=6,501=2)

sblinei
abline(
sblinei
abline( .
anline{a=4,h=3,c01=6)
abline{a=4,b: )
abline (a=1,b=3,c01=8)
Z,00 @ 0
abline(a=1,b=1,col=8) -
se0 1
abline{a=1,b=1,c01=20] &
text (1,3, "recta y= 1x4208+1", "greent, adi= c(-0.1,-0.1)) °©

text (1,3, "recta y= 1x+20z+17,
text (1,3, "resta y= Ix+20&+1", Tgreen”, adi= ©(-0.1,-0.7)) © T
text (1,3, "recta y= 1x+Z0z+l", "gresn”, adi= c(-0.1,-0.2})
plot [DiawTotalRatal, DiswToralRatal, xlim=ci-1,9),ylin=
#oreamns una cusdricular gris para distinguir los pares

"green”, adj= c(-0.8,-0.1j)

B R A I A

=
o}
abline (h=-1:8,v=-1:8,col="lightgray"”, ley=3) or
#Creawos un eje ¥y de eolor rojo " <
abline(h=0,v=0, col = "cred") =
#ereswos una recta de pendiente para evaluar 1os datos =
abline(a=1,b=1,c01=5) it recta yz T+
text(1,3,"recta y= 1x+l", col= "green”, adj= e(-0.1,-0.2}] o
- &
< 5 o~
o

DiamTotalRatal

Figura 18. Captura de pantalla del uso de abline() junto con los datos y el texto de la

recta( y= 1x + 1) en verde.

R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) [E=E]r=]
Error in arrows(x[s], ¥[s], %[5 + 1], y[5 + 1], col = "pink"]
obieto 's' no enconcrado .
> for(i in i=1:12) Segmentos en Datos Histo
Error: inesperado in "for(i in i="
> forii in 1:12)
+ arrovs(x[1],¥[i], ®[i+1], y[i+l], col='pink'} o
> x<-1:;
> y<-c{i10,2,3,10,11,5,6,3,8,11,9,12}
> plotix,y,main="flechas v seomentos") =7
> forii in 1:12)
+ arrovs(x[1],v[1], x[1+1], ¥[1+1], col=1:3) °
> plot (x,y,main="flechss y segmentos")
> for(i in 1:12)
+ segmente (x[i],v[i], =[i+1], v[i+1], col='pink'] ©w @ o i
> view(DiamTotalRatal) & o
> length(DismTotalRatal) ® o0
[1] zoo o | |5 ©
> ®<-1:200 13 o
> y<-DiamTotalRatal w o o @
> plot (¥, y,wain="Seguentos en Datos Histao") . b °
> forii in 1:12) ° e o
+ segwents (x[i],v[i], x[i+1], ¥[i+1], col='pink'] @ ks
» forfi in 1:200) i
+ segments|x[i],v[i], =[i+1], y[i+1], col='pink'} o
> - - oo © el
© o
< @
© o o
) © o
o 2 6%
o
4 o
o
o
o~
T T T T T
0 50 100 150 200
x

Figura 19. Captura de pantalla del uso de segments() color rosa entre los puntos de los

datos.
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Flechas en Datos Histo

datos.

I @ R Graphics: Device 2 (hCTIVEY [=1==]

Segmentos en Datos Histo

> HlUsa de elementos segmentos pares ~ o

>

>

» plot(x[1:201,¥[1:20],main="Sequentos en Datos Histor)

> for(i in 1:20)

+ segments (x[1],v[1], x[142], ¥li+2], col='green')

; =@ 1

> #lUsa de clementos segmentos pares

>

> —

» g

> =

> plot(x[1:20],v[1:20], xlab= "x[142]", ylab= "y[i+2]", main="$egmentos en Datos$ W~

> for(i in 1:20)

+ segmente (x[1],v[1], x[i+2], yli+2], ecol='green')

= | .

< >
<+
o -

Figura 21. Captura de pantalla del uso de segments() en elementos pares e impares dentro

de un conjunto de datos.
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@ R Consale

>
>
> #Instalar Plotix

> install.packages ("plotrix”)

Installing package into *C:/Users/ailar/OneDrive/Documentos/R/win-library/3.6"

(a3 ‘lik’ i3 unspecifisd)
Tarning: packsge ‘plotrix’ is in use and will not be installed
> library(plotrix)

escafios<-c (125,120, 4, 16,8)
partidos<-c ("PECE", PP, IUT, MCIUN, MPIVY)

>
>
> pie3D(escafios, labels=partides, explode=0.1,wain="Elecciones Hacionales”
>

Elecciones Nacionales

Figura 22. Captura de pantalla del uso de pie3D().

@ R Console

> library (ridyxlj
> likrary (tidyverse)

—- Aittaching packages tidyverse 1.3.0 —-

v ggpletz 3.2.1 v purrr 0.3.3

v tibble 2.1.3 v dplyr  0.8.4

v cidyr  1.0.% v stringr 1.4.0

v readr 3.1 v forcats 0.4.0

—- Conflicts tidyverse_conflicts() —-
ilteri) wasks svats::filrer()
ag () nasks stats::lag()

> library ireadxl)

> getwd()

[1] "C:/Users/ailar/OneDrive/Documentas™

= ogerwd ()

[1] "C:/Users/ailar/Downloads/AvancesEntregad”

> path<-"C:/Users/ailar/Downloads/ ivancesEntregas "

> path<-"C:/Users/ailar/Downloads/vancesEntregad/Histo.x1sx”
> df<- data.frame(read excel (path))

> vector<-as.nuweeric (dE[,2])

Warning message:

Mis introducidos por coercién

> DiamTotalRatal<—vector[1:298]

> fRepresentamos un histograma de la variable DiamTotalRatal
> hlst(Dla.mTo:alRa:al‘)

>

<

Frequency

50

40

30

20

10

Histogram of DiamTotalRata1

DiamTotalRatat

Figura 23. Captura de pantalla del uso de hist() con datos histolégicos.

51



R R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Histogram of DiamTotalRata1

0.z

Density

a1

DiamTotalRatal

Figura 24. Histograma con 13 intervalos (12 puntos de corte) de datos histoldgicos, de

color azul y lineas rosas.

R o == R R Graphics: Device 2 (ACTIVE)
row.names npg eyl daisp | hp drat | wt gsec | vs ~
1 |Mazda R4 21.0 3 160.0 (110 3.90 2.620 |16.46 |0 k“nmetraje
2 |Mazda RE4 Wagy 21.0 13 160.0 (110 3.90 2.875 |17.02 |0
3 |Datsun 710 22.8 4 108.0 93 3.85 2.320 |18.561 |1
4 |Hornet 4 Drive 21.4 13 255.0 |110 3.08 3.215 |19.44 |1 _:_
5 |Hornet Sportabout 18.7 El 360.0 |175 3.15 3.440 |17.0z |0 :
& |valiant 8.1 s 225.0 [105  [2.76 [3.480 |20.zZ |1 1
7 |puster 30 14.3 |8 360.0 |245  [3.21 [3.570 |15.84 |0 3 4 !
& |Merc 240D z4.4 4 146.7 62 3.69 3.180 |20.00 |1 =
9 |Merc 230 ZZ.8 4 140.5 S5 3.92 3.150 |22.90 |1
10 |Mere 280 19.2 3 167.6 123 3.92 3.440 |[18.30 |1 g
11 |Mere 280C 17.8 3 167.6 123 3.92 3.440 |[18.90 |1 i =
12 |Merc 4503E 16.4 5] 275.6 | 180 3.07 4.070 |17.40 |0 8. g 7 :
13 |Merc 4503L 17.3 5] 275.6 | 180 3.07 3.730 |17.560 |0 Ué‘ —
14 |Merec 4505LC 15.2 El 275.6 | 180 3.07 3.780 |18.00 |0 o 2
15 |Cadillac Fleetwood |10.4 El 47z2.0 |z205 2.93 5.250 |17.86 |0 E —_— T
16 |Lincoln Continental|1n.z [e 460.0 |215  [3.00 [5.424 |17.82 |0 £ 84 1
17 |Chrysler Iwmperial 14.7 8 440.0 | 230 3.23 5.345 |17.42 |0 o ;
15 |Fiat 128 3Z2.4 4 5.7 13 4.08 2.200 |[19.47 |1
19 |Honda Civic 30.4 4 5.7 52 4.93 1.615 |15.52 |1 v ;
< > =)
= N —
—
T T T
4 6 g
cilindros

Figura 25. Captura de pantalla de boxplot() de los datos mtcars.
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" o

> boxplot(disp ~ hp,data=mtcars, main="kilometraje",

+ xlab="eilindros”, ylab="Kilometros por licrao”) . .

> boxplot{disp ~ cyl,datawtcars, main="kilometraje’, kilometraje

+ xlab="eilindros", ylab="Kilometros por litro")

> boxplot(disp ~ o¥l,data=wtcars, main="kilometraje”, xlsh="Cilindros",

+ ylab="kildmetros por litro”, col=c(i"gold", "darkgreen")) —_—

Error: inesperads ',' in: 1

"hoxplot (disp ~ cyl,daca=wtoars, main="kilometraje”, xlab="Cilindros”, 1

ylab="kiléwerros por litro", col=c(("gold", " = |

> boxplot(disp ~ o¥l,data=wtcars, main="kilometraje”, xlsh="Cilindros", ™ 7

+ ylab="kildmetros por litro”, col=(ci"gold", "darkgreen"))

+

> view([df) o

» hoxplot (disp ~ hp,data=mtcars, main="kilometraje”, xlab="Cilindros", 5 1 |

+ ylab="kildmetros por litro®, col=c(i"gold", "darkgreen"))) 5 o

Error: inesperado ',' im: a

"hoxplot {disp ~ hp,data=mtcars, main="kilometraje®, xleb="Cilindros", @ j

ylab="kilémetros por litro”, col=c(("gold”, " = E—

» hoxplot (disp ~ hp,data=mtcars, main="kilometraje”, xlab="Cilindros", E 2

+ ylab="kilémetros por litro", col=(ci"gold", "darkgreen"))) ©

> boxplot (hp ~ disp,data=mtcars, main="kilometraje", Cilindros"”, =

+ ylab="kildmetros por litro”, col=(ci"gold", "darkgreen”)))

> hoxplot (mpy ~ oyl,data=mtcars, main="kilometraje”, xlab="Cilindros",

+ ylab="kilémetros por litra®, col=(ci"gold", "darkgreen®))) £ 4

>

<
= _| o
- T T T

4 5 8
Cilindros

Figura 26. Captura de pantalla de boxplot() modificando las cajas por individual.

@ R Consale [ @ R Graphics: Device 2 (ACTIVE)
> boxplot (hp ~ disp,data=wtears, mein="kilometraje”, xlak="Cilindros”,
+ ylab="kilometros por litro”, col=ic("gold”, "darkgresn" : . S
> zaxpmc {rmpg ~ cyl?data:mtcarﬁ, ma;n:("iilnma\:raje”? xlah)::’i)hlindr\jﬁ", Ratios de mortalidad en Virginia en 1940
+ ylak="kilémetros per litro”, col=(eo("gold”, "darkgeesn™)))
» dotchart (VADesths,main="Ratios de mortalidsd en Virginia sn 1940")
> Rural Male
> 70-74
i 65-69
z B0-B4
: 55.50
> 50-54
Rural Female
70-74
rou.names|Rural Male|Rural Female|Urban Male|Urben Female ) B5.60
1 |s0-s4 11.7 5.7 15.4 8.4 i B0-B4
2 |55-59 18.1 11.7 24.3 13.6 55-59
3 |60-64 26.9 20.3 37.0 19.3 1X1 50-54
4 |65-69 41.0 30.9 54.6 35.1
5 |70-74 66.0 54.3 71.1 50.0 roi Urban Male
70-74
) 65-69
N 60-684
< 55-59
50-54
Urban Female
70-74
65-69
60-64
55-59
50-54
T T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70

Figura 27. Captura de pantalla de dotchart() para la base de datos VADeaths de R.
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R R Graphics: Dewvice 2 (ACTIVE)

R
> ow=1:10
= oy=(3:121"3
> parimfrow=c(Z,3)])
=2 o o
> plot (=) - o
> plot(y) 7
> plotix*Z, ¥ = B
= plotix,v"2) =
> plot (x*2,v"2) « @ o . 27 o .
> | o o
=+ — =] 8 _ o
o un a
o - o o
o
[=] = e ®
T T T T T T T
2 4 6 10 2 4 6 8 10
Incles: Inclex:
= =
= =
= 2
= b = °
= {m=]
o (]
= 7 = B
= f=]
= =
= - = —
= f=]
g g °
o — o —
- = = =
= =
= [=]
= - = — o
= =
{==} {=]
= | = | o
o o
o Jooeo®”® .
T T T T T T T 1T
2 4 6 10 0 20 40 60 &0
kS w2

1000 1500

500

(=B >

&

0 20 40 BO 80

W

Figura 28. Captura de pantalla de par() y ubicacion de los plot() con argumento mfrow.

VOV WY W

#Pairs datos histologicos
pairs(~DiamixonRatal+irosorfMielRatal+GrosorRatioRacal)
y<-rnorm{GrosorMielRatal)

B R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

0z 04 06 08 10

(=] 2 =]

DiamAxonRata

0z 04 06 08 10

GrosortielRatal

GrosorRatioRatalt |

06 or 0& 08

Figura 29. Captura de pantalla de la funcion pairs() con datos histologicos.
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R o= = R R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

> utils:::menulnstallPkgs () al
—-- Please select a CRAN mirror for use in this session ——— N ~
probando la URL 'heups://cloud.r-project.org/bin/vindovs/concrib/3. 6/scatterplod Diagrama 3D Datos Histo Rata1

Content type 'application/zip' length 338374 bytes (330 KB)
downloaded 330 KB

package ‘scatterplot3d’ successfully unpacked and MDS swws checked
The downloaded binary packsges are in
C:yUsersiailar)ippData}Locall Temp) RtmpatEndul downloaded_packages o
> #Uso de scatterplot3d con datos histologicos o
> library(scatterplot3d)
> attach(df] ® .
> scatterplotid (DiawToualRatal,DismAzonRatal, RatiokxonRatal, main="Diagrawa 30 D§ o
. o
| - ) Soo® o
oo g ° °
2,
[ @ g,
o =0, %0 £ETEE (o
o o O oy om8 S0 °
e @ o & )
S e
o & (% o o
- ° o @2, e
- 807 g e g® g,
= -
¥ ©° o 0% o TR T
= o o o o @
S o ° ¥R %o [
v | Z ° o T e o ofo s 5
< > S o~ o %o =
§ ° ° €
o o o e 5 E
4 a
o =]
=} ° 3
2
w
S 1
2 3 4 5 3 7 & g

DiamTotalRata1

Figura 30. Captura de pantalla de la funcién attach() y scatterplot3d() con datos

histoldgicos.
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R R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

#fractal

#%e crea una funcién para dibujar el ejsmplo
fl=function (mumero=100]

{

x= vector (mode = "mmeric”, length = mumero)
¥ = vector (mode = "mumeric”, length = numern)
x[1] = 1

¥[1] = 1

for (i in Z:numero)

{

if (sample(z,1) == 2]

im= 1)

else -
im o= -1}

x[4] = 0.56x[i-1] + 0.5%y[i-1] + m

¥[i] = -0.5%x[i-1] + 0.5%y[i-1] + m

)
return(listix=x[2:manero] , y=y[2:nunero] ) )}
xx<—£1 {10000}

plot (xx]

plot (xx, col="gresn")

plot (xx)

[V 2R VAR i i i PR VR VAV
sy
0
I

Figura 31. Captura de pantalla de la funcion fractal f1(puntos) que se crea con los

elementos que tiene R, se pueden corroborar en la Tabla .
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R ‘R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) EI@

f2 <- function (puntos = 3000, tipo="#*", color ="hlack™){
x<-0
y=<-0
¥[1] <- abs irnormil))
if (x[1] < 0.5
y[1] <- abs(rnorm(l) *sgro(3) *=x[11)
else
y[1] <- abs(rnorm(l) *i-sgrt(3) *x[1]+ sgrti(3) )
plot.new(}
#Representa tres puntos -> Define el triangulo
points(c(0,1,0.5,0),c(0,0,s0qrc(3)/2,0), peh=tipo, col=color)
fpunto al azar
pointsi(x[1],v[1], pch=tipo, ecol=color)
#Representa los puntos dependiento del tamafio especificado.
for({i in Z:puntos)
{
aux <- zbs (I*rnormil))
if (aux <=1)
{
®[i] <- x[i-1]/2
y[i] <- y[i-11/2
}
else
{
if {aux <= 2)
{
x[1i] <- (1 + x[i-1])/2
v[i] <- y[i-1]/2
}
else
{
x[i] <- (0.5 + x[i-1])/2
ylil <- [(sare(3)/2)+v[i-1])/2
¥

}
}
points (x,¥,pch=tipo, col = color)
}
fa ()
£2 [ puntos = 2000, tipo="°", color = "hlue")

R R T T T T T T T T S e A T T e T I

Figura 32. Captura de pantalla de la funcién fractal f2(puntos, tipo, color) que se crea con

los elementos que tiene R, se pueden corroborar en la Tabla I.
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" =
bivarisda<-function(n , mu.x , mu.y , sigma.x , sigma.y , ro}i{

x <- cirnorm{ n , mu.x , sigma.x ))

WL Y.X <= MWLV + EO T Sigwa.y (¥ - wu.x) J sigma.x
sigwa.y.x <- Sigma.y¥ * sgrr( 1 - ro * 2 |

v < eirnorm{ n , mu.y.x , sigma.y.x })

datos <- chind(x , ¥)

datos

H

library (asbio)
chi.plot<-function(¥i, ¥2, ra)(

HHHH R BRI

if{length(¥1) != length(¥2)) stop("¥l and VZ must have equal length”)
n <- length(¥1)

ol <- ounter(¥1, V1,
02 <- outer(Yz, ¥z,
diagiol] < NL
diagioz] <- NA

tl <- o0l > 0

tZ <= 02 » 0

t3 <- £l £ t2

HEHHHERRR R REE Y

H <- apply(td, 1, function(x){sum{x, na.rm = TRUE)}j/(n - 1)
Z <- apply(tl, 1, function(x){sum(x, na.rm = TRUE}}}/(n - 1)
G <- apply(t?, 1, function(x)({sum(x, na.rm = TRUE)}}/(n - 1)
S <- sign((Z - 0.51%(G - 0.5))

chi <- (B - Z % G)/sgrt(Z ¥ (1 - Z] % G 7 (1 - G))

lambds <— 4 * S * pwax((Z — 0.5)%2, (G - 0.5]%2)

thresh <- 4 * (1/in - 1) - 0.5)*2

EEEEEERERE EERSES 2430 2 3

#plot laxbda[abs(lambda) <thresh], chi[abs(lambda)<thresh], ylim = (-1
#xlah = expressionilambdal, vlab = expressionichil, ...]

#abline (h = 1.78/sgre(n), 1ty = 2)

#abline(h = -1.78/sqre(n), lty = 2)

#invisible (chind{lambda = lambda, chi = chi))

par jmfrov=c(1,2) )

plot (x , ¥, peh = 18 , main = "Scacterplot”]
plot (lembda , ehi , peh = 19 , xlim = e(-1 , 1) , ylim = e(-1 , 1)
main = "Chi-plot , p = 0.95" , sub = paste ("ro" , ro] ,

xlsb = expression (lembdaj ,yleb = expression (chi) , las = 2)
abline (h = 0, lty = 2}

ablins (v = 0, lty = 2}

abline (h = -1.78 / sart (m) , lty = 2)

abline (B = 1.78 / sgrc (m) , 1ty = 2)

¥

#idatos <- bivariada (30 , 3 , 5, 1, 2 , 0.99)
# x <= dates[ , 1]

#v <= datos[ , 2]

#ehiplor (2, y)

F1l,

H R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Scatterplot

.o:o.'

[=)lE =

Chi-plot, p = 0.95

1.0 4 i o o
h.
- -
.
-
.
05 | **
‘e
I
-05 A
-1.0
T T T T
o I = o o
- Q fe) o ~
L
ro 0.69

Figura 33.Captura de pantalla de la funcion de chi.plot y la obtencion de parametros

involucrados en la Ecuacion 1-Ecuacion 4.
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@ CAUsersiailanD 9 1R - Editor R = : =a
[E=H[E=H

#source ("C:/Users/ailar/Dovnloads/ AvancesEntregad/Curvasindrewsi. R”, echo=TRUE)

library (andrews)
dataliris)

andrevs (iris, clr=5, ymax=3)
andrews (iris, type=4,clr=5, ywax=2z] o

Figura 34. Captura de pantalla de la funcion andrews() y la respuesta de salida.
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R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) EI@

Motor Trend Cars . stars(®, full = F)

N N N R /2

hWazda Rxd Wag Hormet 4 Drive “aliant
Mazda R¥4 Datsun 710 Hornet Sportabout
A Ay iy Ay =7
Merc 240D Merc 280 Merc 4505E
Duster 360 erc 230 Merc 280C
herc 4605LC Lincoln Continental Fiat 123
Merc 45050 Cadillac Fleetwood Chrysler Imperial
NN o o P
Toyaota Corolla Dodge Challenger Camaro 228
Honda Civic Toyaota Corona AMC Javelin
Fiat x1-9 Laotus Europa Ferrari Dina
Fontiac Firebird Farsche 914-2 Ford Pantera L
drat h disp
E& it cyl
Yolo 142E fsec rmpg

Maserati Bora

Figura 35. Captura de pantalla de la funcion stars() con la base de datos mtcars.
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W R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =NEERITx"
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Figura 36. Captura de pantalla del score plot de la base de datos yarn que corresponde a

268 longitudes de onda de un espectro.
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R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) EI@
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Figura 37. Captura de pantalla de la lectura de las componentes principales del espectro

de la base de yarn y sus densidades.
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R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) EI@

Comp 1 (46.8 %) - 2
= Comp 2 (51.5 %)
Comp 3(1.1%) 2

Figura 38. Captura de pantalla de las correlaciones entre las diferentes componentes

principales de la base de datos yarn.
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ECUACIONES

Hi = Yl < x,y < y)/(n = 1)

Fi= Yl <x)/(n—1)

Gi= izl <y)/(n—1)

5= ston{(7 - (6~ 2)

xi = (H; = F,G)/{F:(1 = F)G,(1 - G)}/?

1 1
£ = 4Smax {(F, = D (G - D7}
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