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1 Introducciéon

1.1. Contexto

Desde tiempos antiguos el hombre ha utilizado diferentes mecanismos para almacenar datos
relevantes de su acontecer diario, esto con la finalidad de hacer frente a sus necesidades de
informacion. Hace 30 o 40 anos, las formas més comunes de almacenamiento seguian siendo
archiveros y sistemas manuales en los que era necesario gran cantidad de papel, espacio fisi-
co, bodegas o almacenes. En ellos se recaudaban datos sobre cosechas, nacimientos, muertes y
censos en general. Acceder a estos registros era dificil y su btsqueda, tardada. Sin embargo,
los mecanismos para el almacenamiento de datos han evolucionado a la par de la tecnologia;
del papel, a los sistemas de archivos y las bases de datos, por lo que la situacién cambi6 con
la aparicién de los sistemas computarizados. Se dejé de usar papel, bodegas y personal para
utilizar una computadora y un disco duro.

La era actual se ha caracterizado por un avance tecnologico y de digitalizacion importante,
el creciente uso de las computadoras, asi como las redes globales, han generado que los datos
fluyan rapidamente y su acumulacién propicia que las herramientas para gestionar bases de
datos tengan un lugar importante y decisivo. Las bases de datos entonces, se han vuelto in-
dispensables para el trabajo y gestion de las grandes empresas, asi como para investigaciones
sociales, de mercado, clinicas, entre otras cosas.

Aunque existen distintos modelos de bases de datos, las bases relacionales son las mas utili-
zadas hoy en dia en empresas y para investigacion. Este tipo de bases de datos utiliza un modelo
basado en tablas, lo que facilita la consulta y compresion de su contenido, también tienen la
habilidad de relacionar tablas con diferentes tipos de datos gracias a llaves, esto hace que el
trabajo con este modelo sea eficiente. Para trabajar con este tipo de bases existen diferentes sis-
temas manejadores de bases de datos (SMBD) y programas especializados para la explotacién
de las mismos. Cada una de estas herramientas tienen diferentes usos. Los SMBDs posibilitan el
manejo de grandes volimenes de datos en poco tiempo, se puede disponer de datos de manera
simultanea para méas de un usuario, permiten el trabajo con diferentes estructuras de datos
organizados e incluso dan la oportunidad de modificar dichas estructuras; también les ahorran
a los usuarios los detalles del almacenamiento fisico de los datos.

Por otro lado, el software y los programas especializados en la explotacién de datos tienen
una gran capacidad para procesarlos, permiten utilizar diferentes técnicas para el analisis de
éstos, hacen posible la inferencia estadistica y asociacion entre variables, algunos de ellos per-
miten crear modelos de prediccion o discriminacién y tienen la ventaja de incluir calculos y
formulas propias del usuario a través de un lenguaje de programaciéon, ademéas de poder utilizar
funciones de diferentes paqueterias para la explotacién de los mismos.

Es por ello que este proyecto se centra en la integracion de software, lenguajes de progra-

13



14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

macion y SMBDs con el fin de explotar de una mejor manera los datos almacenados en una
base de datos.

1.2. Problema a resolver

Actualmente se almacenan grandes cantidades de datos, la busqueda de conocimiento de la
poblacién, usuario o clientes se ha reflejado en la necesidad de almacenar toda actividad que
se lleve a cabo, principalmente a través de un sistema, aplicacion o pagina web. Considerando
lo anterior, es importante reconocer que con la gran cantidad y variedad de registros que se
acumulan, no basta con acceder facilmente a ellos y tenerlos a la mano. Podria decirse que la
produccion y almacenamiento masivo de datos no necesariamente puede ser considerada infor-
macion, por lo que es necesario no sélo incursionar en su manejo, sino tener conocimientos y
herramientas que permitan obtener de los datos, informacién valiosa y provechosa, con anélisis
logico, modelos matematicos y andlisis de las variables que se encuentren.

De esta manera se podrian obtener datos para administrar de una mejor manera, aumentar
la productividad, reducir costos y para tomar decisiones competentes segtin el area y cuestion.
Todo esto podria confirmar que ya no es suficiente el manejo de las bases de datos, hoy en dia
es necesario que exista una interaccion con otras herramientas que permitan diferentes formas
y técnicas para manipular y explotar datos.

En este momento existen diversas herramientas de gran utilidad que pueden optimizar los
tiempos de trabajo, la revolucion digital también ofrece la creaciéon y desarrollo de diversos
software que en conjunto aportan al profesionista que los conoce y domina, una capacidad so-
bresaliente para hacer su trabajo. Siguiendo en esta linea, se debe mencionar que el perfil de
los actuarios y de estudiantes de carreras afines de la Facultad de Ciencias, formados con bases
matematicas de manera logico-estructurada, permite que se desenvuelvan en diversas areas,
entre ellas estadistica y probabilidad. Esto, aunado a conocimientos de programacion, les otor-
ga un perfil adecuado para la administraciéon y explotaciéon de grandes cantidades de datos,
aportando andlisis cuantitativo, elaborando estrategias para la interpretacion de los resultados
en diversas areas o investigaciones.

En contraste con lo anterior, en mi estancia como alumna dentro de la Facultad de Ciencias
resulté complicado conocer y mucho mas aprender todas las herramientas computacionales.
Existen cursos de programacién que abren el panorama, donde se puede conocer C++, Java
o Visual FoxPro, luego, con otras asignaturas, el alumno se adapta a los programas que el
profesor indique que debe manejar. En materias de estadistica, se puede interactuar con R,
Excel o SPSS. En alguna otra materia como Analisis Numérico, se puede conocer Matlab o
Python. A pesar de eso, ya sea por tiempo, mayor dedicacion a la parte tedrica o por el limite
de materias optativas que un alumno tiene derecho a inscribir, un alumno promedio de la
carrera de Actuaria, apenas escuchara de algunos de los muchos programas que puede utilizar
y en ocasiones no alcanzara a cubrir los conocimientos necesarios para usar esos paquetes con
destreza.



1.3. OBJETIVO GENERAL 15

1.3. Objetivo General

El objetivo general de la materia optativa de Bases de Datos' es conocer y dominar los
principales conceptos subyacentes al campo del diseno, construccion y explotacion eficiente de
bases de datos relacionales.

De la misma forma, este trabajo tiene el objetivo de complementar especificamente la parte
de explotacion eficiente de bases de datos, generando recursos didacticos que permitan intro-
ducir a los alumnos que tienen conocimientos previos de estadistica y probabilidad, en algunas
de las técnicas y herramientas que pueden usarse para el modelado, consulta y explotacion de
bases de datos. Lo anterior, les permitira transformar el contenido de éstas, en conocimientos
utiles y de interés para las diversas areas actuariales en las que puedan desarrollarse.

Cabe senalar, que a la par con el objetivo anterior, se busca generar interés en cualquier
persona que encuentre utiles estas herramientas en su area de trabajo o especialidad, exhor-
tando a que se profundice en ellas. Adicionalmente se utiliza el lenguaje de SQL como recurso
para el desarrollo de este material (reforzando el quinto tema del temario de Bases de Datos
(“Lenguaje de consulta estructurado SQL”).

Finalmente, si bien no esté explicito en el temario, es relevante y necesario que el contenido
de la asignatura permita al alumno integrar herramientas estadisticas y de programacion con
las bases de datos, ya que diversas empresas donde se analizan e interpretan datos, como son
las organizaciones del sector financiero y asegurador, son lugares de trabajo potenciales para
los egresados de la carrera de Actuaria.

1.4. Metodologia

Dada la gran cantidad de datos que actualmente se almacenan, las actividades relacionadas
a su explotacién aumentan en demanda. Por ello, se requiere aprovechar las herramientas ac-
tuales que permitan dichas actividades.

En muchas ocasiones al no tener consciencia de la existencia o el uso de dichas herramien-
tas, un alumno no puede explotar sus conocimientos previos asi como los datos que tiene a su
disposicién de diferentes maneras. Es por ello que a través de practicas se planea introducir al
lector en el uso de estas herramientas, asi como en el beneficio de su combinaciéon y empleo de
diferentes técnicas para la manipulacién y explotacion de datos.

La metodologia utilizada para la seleccion de las herramientas y el diseno de las practicas
se presenta en los siguientes puntos:

1. Identificacién de las herramientas de software y SMBDs candidatos a utilizar.

Inicialmente se hablara de las herramientas necesarias para la manipulacion y explotacion
de bases de datos, describiendo las caracteristicas y ventajas de cada tipo de herramienta
en su seccion correspondiente.

Dentro del conjunto de estas herramientas tenemos diferentes Sistemas Manejadores o
Gestores de Bases de Datos, lenguajes de programacion y software estadisticos y de mi-

!Temario de la materia optativa de Bases de Datos consultado en Agosto 2017,
http://www.fciencias.unam.mx/licenciatura/asignaturas/2017/143



16

CAPITULO 1. INTRODUCCION

neria de datos, de los cuales se eligieron los que satisfagan mayormente las necesidades
de este trabajo y puedan funcionar de manera complementaria.

. Seleccion del software y SMBD a utilizar.

Por otra parte, la eleccion de programas y herramientas que se utilizaran para el desa-
rrollo de este trabajo, se basd en procurar una relacion con diferentes carreras impartidas
en la Facultad de Ciencias. Se pretende que estudiantes de Ciencias de la Computacion,
Matematicas o Actuaria puedan sentirse comodos e identificados con el uso de los instru-
mentos seleccionados y sean facilmente reconocidos.

Ademas, se busca que la forma de abordar los temas y la interaccién entre las herramien-
tas pueda ser 1util para ser tomada en cuenta como una parte complementaria a los cursos
de Bases de Datos que se imparten en la Facultad de Ciencias.

De esta manera, la seleccion del SMBD se llev a cabo con base en herramientas que
se trabajan en cursos de Bases de Datos de la Facultad; aprovechando la plataforma
DreamSpark y el convenio de Microsoft con la UNAM, SQL Server resulté uno de los
SMBD elegidos; por otro lado, la necesidad de tener una herramienta de licencia ptblica
nos llevo a elegir PostgreSQL como SMBD alterno.

PostgreSQL ademas de ser de licencia publica, es un programa eficiente y facil de ad-
ministrar. De igual manera utiliza SQL para realizar consultas. Por otra parte, puede
operar sobre distintas plataformas, incluyendo Linux y Windows, lo cual lo convierte en
una herramienta versatil para los estudiantes, ademas de ser conocida y confiable.

En segunda instancia, se eligieron los lenguajes de programaciéon R y Python asi como
el software correspondiente para cada uno de ellos.

La razén para elegir R se sustentd en que, es un lenguaje de programaciéon conocido
dentro del ambito estadistico de la Facultad de Ciencias. Adicionalmente, al ser un len-
guaje estadistico tiene todo lo necesario para el analisis de datos, variedad de graficos
que pueden utilizarse con versatilidad, asi como pruebas estadisticas ya implementadas.
Otro rasgo importante es que permite la creacion de nuevas funciones y métodos que el
usuario requiera crear. Finalmente, R tiene incluidas funciones que se suelen utilizar en
otros programas y tiene la ventaja de leer y exportar archivos en diferentes formatos.

Usualmente, se utiliza R Studio como una plataforma para el lenguaje R. R Studio es un
software libre y multiplataforma, lo que permite que cualquier persona pueda trabajar
con €l en diferentes sistemas operativos.

Simultaneamente Python es un lenguaje de alto nivel, y asi como R, cuenta con distintos
paquetes para analisis y visualizacién de datos. Puede ser usado en diferentes sistemas
operativos y actualmente estd en incremento su uso para mineria de datos

Finalmente, se mencionara KNIME, es una plataforma para mineria de datos que permite
al usuario crear de forma visual flujos de datos y ejecutar pasos de analisis que pueden
incorporar cédigo de R o Python, entre otros.
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3. Diseno y creacidon de las practicas para el uso del software y SMBD elegidos.

El diseno de las practicas buscara que el alumno se familiarice con cada uno de los pro-
gramas, se explicaran algunos comandos y sintaxis de los mismos, mientras se generan
recursos didécticos que permitan al alumno aplicar métodos estadisticos y probabilisticos
sobre bases de datos estructuradas.

Se utilizaran bases de datos cuyas caracteristicas permitan hacer analisis estadistico y
cuyos resultados permitan al alumno comprender de mejor manera lo expuesto.

En cada una de las practicas se realizara un analisis distinto con el contenido de la base
de datos, haciendo uso de las diferentes herramientas propuestas. Se hard un manual o
script con los comandos comentados que se utilizaran para dicho ejercicio. Después de
ello el alumno podra imitar y resolver el problema en contextos similares. El objetivo sera
que el alumno pueda ejercitarse en el uso de las herramientas y al manipular los datos
pueda dar interpretaciones adecuadas y tutiles.

4. Verificacion y validacion de practicas.

Las practicas creadas seran verificadas por dos profesores de la Facultad de Ciencias
expertos en Bases de Datos y se validara en un grupo piloto. El objetivo de la validacion
sera demostrar la utilidad del contenido mostrado en las préacticas.

5. Socializacién de las practicas.

Las practicas creadas se distribuirdan de manera electrénica a los alumnos. También esta-
ran disponibles en la pagina del curso de Bases de Datos de manera que, de ser requerido
por otros profesores interesados, puedan utilizarlas.

1.5. Especificaciones

Para facilitar la utilizacion de las practicas creadas, a continuacién se presentan sus objetivos
particulares, el insumo principal para utilizarlas y los recursos necesarios.

1.5.1. Insumo principal

Para las practicas se decidié utilizar una base de datos con la que los alumnos hubieran
trabajado previamente. La base de datos a utilizar se llama NFL-ONEFA, la cual contiene
informacion relacionada a una liga de futbol americano.

Para su uso dentro de las practicas, la base fue poblada con informacién de partidos de
10 temporadas. Las tablas que son de interés para este trabajo son las especializaciones de los
jugadores, las tablas que contienen informacién sobre los partidos y el clima de las ciudades a
los que cada equipo esta asociado. En el Anexo A se presentan los supuestos y el diagrama de
la base de datos.

1.5.2. Practicas

Se crearan 3 tipos de précticas, con distintos esquemas y objetivos:

= Practicas con lenguaje R. Las practicas R, S, T, y U tienen el objetivo de integrar las
habilidades adquiridas en distintas asignaturas de la carrera de Actuaria, especificamente
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Probabilidad y Estadistica, con los conocimientos que se vayan adquiriendo del curso de
Bases de Datos. Se presentaran aplicaciones para explotar los datos a los que se tengan
acceso, para este fin se utilizara el lenguaje R y el software R Studio.

La estructura de dichas préacticas contiene un objetivo particular, una introduccién al
tema que se desarrollara con conceptos basicos para la realizacion de la misma, una parte
préactica donde se hace uso del lenguaje R y finalmente, ejercicios similares a los ejemplos
expuestos para reforzar lo aprendido.

e Prictica R

o Objetivos:
a) Describir las ventajas de integrar PostgreSQL y R.
b) Explicar los pasos para realizar la conexién entre PostgreSQL y R.

¢) Realizar consultas dentro de R para manipular datos de una instancia de
PostgreSQL

o Precondiciones:

a) Conocimientos del lenguaje R (declaracién de variables, carga de de paque-
terias, implementacion de gréficas, ciclos y manipulacién de tablas).

b) Dominio de las instrucciones JOIN, UNION, ORDER BY y GROUP BY de
SQL.
¢) Nocion del concepto de subconsultas
o Insumos:
a) R Studio, PostgreSQL y base de datos NFL-ONEFA.
o Postcondiciones:
a) El alumno serd capaz de ejecutar la conexion entre PostgreSQL y R.
b) El alumno serd capaz de extraer conjuntos de datos a través de R para su
analisis.
e Practica S
o Objetivos:

a) Introducir al alumno en uno de los conceptos base del anélisis de correspon-
dencias: perfiles.

b) Implementar método grafico de perfiles en lenguaje R.
c¢) Interpretar los resultados graficos.
o Precondiciones:

a) Conocimientos del lenguaje R (declaracién de variables, carga de paquete-
rias, implementacién de graficas y manipulacién de tablas).

o Insumos:
a) R Studio.
b) Conjunto de datos “equipos-partidos-climas.csv” obtenido en la practica R.
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o Postcondiciones:

a) El alumno serd capaz de realizar un andlisis de perfiles e intepretacion de
las graficas correspondientes a la técnica.

b) El alumno obtendra un criterio y vision analitico sobre el comportamiento
de los datos contenidos en NFL-ONEFA.
e Prictica T
o Objetivos:
a) Comprender la importancia del concepto de dependencia e independencia
entre variables aleatorias.

b) Aprender la importancia del uso de graficas con distribuciones condicionales
para la toma de decisiones.

c¢) Usar e interpretar la prueba Ji-cuadrada para independencia de variables.

d) Emplear de cdédigo en lenguaje R para creacion de tablas, distribuciones
condicionales y prueba de hipétesis.

o Precondiciones:

a) Conocimientos del lenguaje R (declaracién de variables, carga de de paque-
terias, implementacion de graficas y manipulacion de tablas).

b) Conocimientos bésicos de probabilidad y estadistica (distribuciones conjun-
tas, condicionales y pruebas de hipétesis).

o Insumos:

a) R Studio.

b) Conjunto de datos “equipos-partidos-climas.csv” obtenido en la practica R.
o Postcondiciones:

a) El alumno serd capaz de comprender la importancia de los conceptos de
dependencia e independencia.

b) El alumno serd capaz de aplicar e interpretar la prueba Ji-cuadrada sobre
tablas de contingencia.

c¢) Elalumno sera capaz de identificar graficamente relaciones importantes entre
variables.
e Practica U

o Objetivos:
a) Introducir al alumno en el andlisis exploratorio y descriptivo de variables
cuantitativas.

b) Implementacién de métodos graficos en lenguaje R para el andlisis de varia-
bles cuantitativas.

c¢) Interpretacién de gréficos y coeficiente de correlacién de Pearson.
o Precondiciones:

a) Conocimientos del lenguaje R (declaracién de variables, carga de de paque-
terias, implementacion de gréficas, ciclos y manipulacién de tablas).

b) Dominio de las instrucciones JOIN, UNION, ORDER BY, GROUP BY,
LEFT OUTER JOIN, COUNT, SUM y NATURAL JOIN de SQL.

¢) Nocién del concepto de subconsultas.

d) Conocimientos basicos de probabilidad y estadistica (medidas de tendencia
central, correlacién de Pearson e independencia).

o Insumos:
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a) R Studio, PostgreSQL y base de datos NFL-ONEFA.
b) Consulta U (contenida en el anexo de la Practica U).
o Postcondiciones:
a) El alumno sabra realizar analisis exploratorio de variables cuantitativas.

b) El alumno sera capaz de representar graficamente resimenes de informacién
de los datos cuantitativos y la asociacién entre variables.

c¢) El alumno aprendera nuevas formas de representacién visual de tres o més
variables cuantitativas.

s Practicas con KNIME Las practicas K y L tienen el objetivo de presentar al alumno
el software KNIME, mostrando una alternativa de herramienta estadistica para la mani-
pulacion y visualizacion de datos. Las practicas se enfocan en la interaccion del alumno
con el programa y la presentacion de los elementos de KNIME. Se espera generar interés
para el aprendizaje de un software nuevo. Ambas practicas comparten la estructura de
las practicas en R.

e Prictica K

o Objetivos:
a) Que el alumno conozca y se familiarice con el software KNIME.

b) Describir de forma clara, sintetizada y visual elementos basicos del software
KNIME.

¢) Proporcionar ejemplos del uso de KNIME con bases de datos.
o Precondiciones:

a) Conocimientos de estadistica (regresion lineal, correlacion de Pearson y me-
didas de tendencia central).

b) Dominio de las instrucciones JOIN, UNION, ORDER BY, GROUP BY,
LEFT OUTER JOIN, COUNT, SUM y NATURAL JOIN de SQL.

¢) Nocién del concepto de subconsultas.
o Insumos:

a) PostgreSQL, KNIME, consulta U (anexo de la Practica U) y base NFL-
ONEFA.

o Postcondiciones:

a) El alumno serd capaz de establecer una conexion entre KNIME Y Post-
greSQI.

b) El alumno conocerd la manera de realizar consultas y extraer conjuntos de
datos de una base de datos en PostreSQL para ser manipulada por KNIME.

c¢) El alumno identificara la clasificacion de los nodos (herramientas) de KNI-

ME.
d) El alumno aprenderd la configuracién de los distintos tipos de nodos y el
procedimiento para la exportacion de archivos.
e Practica L
o Objetivos:
a) Identificar posibles herramientas de KNIME para limpieza de bases de datos.
b) Ejemplificar el uso de los nodos bésicos para anélisis de valores perdidos.

o Precondiciones:
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a) Dominio de las instrucciones JOIN, UNION, ORDER BY, GROUP BY,
LEFT OUTER JOIN, COUNT, SUM y NATURAL JOIN de SQL.

b) Nocién del concepto de subconsultas.
c¢) Conocimiento de los diferentes tipos de nodos de KNIME.

d) Conocimiento de la conexién PostgreSQL y KNIME para extraccion de con-
juntos de datos.

o Insumos:
a) Consulta U (contenida en el anexo de la Préctica U).
b) Base de datos con datos faltantes (opcional).

o Postcondiciones:

a) El alumno conocerd una de las herramientas de KNIME para la imputacién
de datos y sus diferentes configuraciones.

= Practicas con lenguaje Python. Las practicas P y Q tienen el objetivo de ensenar
desde cero la estructura y sintaxis del lenguaje Python, sentando las bases para iniciar al
alumno en la manipulacion de datos con este lenguaje. Estas practicas buscan ser el parte
aguas para el aprendizaje de un nuevo lenguaje de programacion que tiene alta relevancia
en la ciencia de datos.

Dado que el enfoque es distinto al resto de las practicas, la estructura de ambas se basa
en un objetivo particular, una introduccién (no sobre técnicas estadisticas sino sobre el
conocimiento del lenguaje de programacién) y una parte practica que a su vez presenta
ejercicios para repasar lo explicado conforme se va avanzando. Finalmente, las practicas P
y Q contienen una seccién de respuestas a los ejercicios, ya que se asume que a diferencia
de R, Python es un lenguaje nuevo.

e Practica P
o Objetivos:
a) Aprender la sintaxis del lenguaje Python.
b) Conocer las estructuras bésicas para la manipulacién de datos.

¢) Que el alumno practique sus conocimientos del lenguaje Python, conforme
van obteniendo experiencia en el lenguaje.

o Precondiciones:
a) Tener nociones bésicas de algtin lenguaje de programacion.

o Insumos:
a) Terminal en linea (A elegir por el alumno).

o Postcondiciones:
a) El alumno conocera la sintaxis de Python.
b) El alumno conocera las operaciones bésicas en Python, asignacién y tipos

de datos, estructuras de las listas, asi como funciones y métodos.
e Practica Q

o Objetivos:
a) Que el alumno progrese en la comprensién de la sintaxis del lenguaje Python.
b) Que el alumno refuerce los conocimientos adquiridos en la préactica P.

¢) Adquirir conocimientos sobre la importacion y uso de paquetes dentro de
Python.

o Precondiciones:
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a) Practica P
o Insumos:

a) Terminal en linea (A elegir por el alumno).
o Postcondiciones:

a) El alumno conocerd la manera de importar paquetes en Python.

b) El alumno aprendera las funciones bésicas del paquete NumPy.
¢) El alumno conocerd la estructura de las matrices dentro de Python.
d) El alumno aprendera funciones de estadistica basica.

Los insumos y PDF’s de las practicas se encuentran disponibles para su uso en el siguiente
URL: 132.247.127.131:8080/BD/

1.6. Resultados esperados
Al culminar la aplicacién en el grupo piloto se espera:

= Poder obtener conclusiones y documentacién para la mejora de las practicas como apoyo
didactico.

» Potencializar las capacidades de los estudiantes en el manejo de bases de datos.

= Ampliar el panorama de los estudiantes respecto a las herramientas para explotacion y
manipulacién de datos.

= Que los alumnos puedan integrar las distintas herramientas para optimizar sus recursos.

» Garantizar que al concluir con las practicas el alumno haya adquirido las herramientas
necesarias para implementar las técnicas vistas con diferentes bases de datos.

= Finalmente, que las préacticas creadas tengan el potencial para convertirse en una herra-
mienta complementaria para cursos de Bases de Datos.



2 Conceptos Basicos

2.1. Bases de Datos

Los datos son una representacion abstracta de una variable. Elmasri y Navathe los explica
como hechos conocidos que pueden grabarse y tienen un significado implicito [4]. Entonces,
una base de datos se define como un conjunto de datos que estan relacionados entre si. Esta
descripcion es sencilla y concreta, sin embargo, para que un “conjunto de datos” sea una base
de datos, estos deben de cumplir con ciertas caracteristicas [4]:

El conjunto de datos no debe de ser aleatorio (es decir, los datos deben ser homogéneos).

Los datos recopilados deben de tener un significado o finalidad.

Los datos se visualizan como una tabla.

Los datos estan organizados.

El inicio de las bases de datos, como las conocemos ahora, tiene origen en tiempos muy
antiguos, desde antes que la idea estuviera relacionada con el uso de las computadoras. Las
bases de datos existen desde que hubo algiin tipo de registro en piedra u otro material para
guardar o seguir el rastro de ciertos datos, hasta la existencia de las bibliotecas. Conforme
aument6 la cantidad de datos que se debian almacenar, empez6 a ser necesaria la ayuda de
maquinas. Herman Hollerith fue el creador de la maquina automatica de tarjetas perforadas en
1884, posterior a eso se inventé una maquina censadora y en los anos 50 se crearon las cintas
magnéticas. Anos después las computadoras empezaron a usarse y gracias a ellas, actualmente
podemos concebir una base de datos como un sistema de archivos electréonicos, donde se alma-
cenan datos de manera ordenada con un proposito en particular.

Dicho esto, jpor qué actualmente son tan relevantes las bases de datos? A lo largo de la
historia, el avance tecnolégico juega un papel crucial en el desarrollo de la sociedad; la era
digital, las redes globales e Internet, abren actualmente un extenso panorama para la produc-
cion, diversidad y almacenamiento de datos. Estos, se generan a un velocidad impresionante y
en cantidades masivas por lo que el conocimiento sobre su apropiado manejo es cada vez mas
requerido.

23
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Hoy en dia, casi todo puede ser reducido a simbolos dentro de una base de datos (direccio-
nes, registros de produccion, opiniones, enfermedades, referencias de clientes, etc.); sin embargo,
estos datos carecen de sentido sin un contexto donde se conviertan en elementos bésicos para
la creacion de informacion. Es la bisqueda de la misma, lo que hace mas relevante el uso de las
bases de datos, sin ellas, muchos datos podrian pasar inadvertidos, pero gracias a su almace-
namiento, pueden convertirse en informaciéon de gran utilidad. Entonces, el objetivo ya no solo
es recaudar datos, sino convertirlos en algo de valor para una empresa, negocio o investigacion.

En consecuencia, las bases de datos se usan cotidianamente en empresas, negocios, aso-
ciaciones de salud, de educacién o cultura, hospitales y gobierno, para inventariar, ordenar,
analizar o administrar datos, para hacer investigaciones en comunicacion, sociales, clinicas o de
mercado. Todo ello con la finalidad de consultar datos, poder comparar informacion, optimizar
procesos o buscar patrones para sustentar la toma de decisiones.

Ahora bien, hay una gran variedad de modelos de datos. Existen las bases de datos jerdr-
quicas que son aquellas en donde los datos se almacenan en una estructura de arbol invertido,
donde cada uno de sus nodos depende de un tinico nodo padre y todos a su vez dependen de
un nodo llamado raiz (Figura 2.1')

DEPARTANENTO -
v v v
PROFESOR ROFESOR | PROFESOR? | | PROFESCR 3
— 4
CLRSO carsot | | cmsoz || corsos || cRsod

Figura 2.1: Ejemplo de modelo jerarquico.

Thttps://goo.gl/pPEKDXD
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Las bases de datos en red retoman la estructura del modelo jerarquico, pero agregan co-
nexiones entre nodos hijos y padres para que de esta manera, se pueda acceder a un nodo en
particular, no necesariamente de manera descendente sino por vias alternas (Figura 2.22).

Figura 2.2: Ejemplo de modelo en red.

Las bases de datos relacionales tienen ventaja sobre las dos anteriores al tener un esquema
basado en tablas bidimensionales y llaves que permiten la relacién entre ellas. Ademas de tener
una base matematica que incluye operadores de teoria de conjuntos, su facil comprension y
facilidad para consulta de datos hace de este modelo el mds usado hoy en dia (Figura 2.3%).

Figura 2.3: Ejemplo de modelo relacional.

El modelo relacional de bases de datos fue una idea expuesta en 1970 por Edgar Frank Codd
quien publicé una serie de reglas en su articulo “A Relational Model of data for Large Shared
Banks". La caracteristica del modelo relacional es, como su nombre lo dice, las relaciones, que
son consideradas tan importantes como los datos mismos. Silberschatz describe este modelo
como uno que utiliza un grupo de tablas para representar datos y las relaciones entre ellos.
Cada tabla tiene varias columnas y cada una de éstas un nombre tnico. Este modelo es un
ejemplo de bases de datos que tienen una estructura y un formato fijo, es decir, cada tabla
tiene un tipo de dato en particular y cada tupla tiene un niimero de atributos asentado [11].

https://goo.gl/yG52mr
3https://goo.gl/PBKJ9J
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Como se ha dicho, este modelo, ademas de las designaciones comunes de tabla, tupla y
columna, se hallan conceptos peculiares para referirse a cada una de ellas. A una tabla se le
conoce como relacion, ya que los datos dentro de ella tienen un nexo. A cada fila dentro de
una tabla se le denomina como tupla, esta es vista como una secuencia de valores agrupados
que por su naturaleza deben ir juntos?, finalmente a las columnas de una tabla se les nombra
atributos, que son los elementos que componen a una tupla.

Hasta ahora se ha hablado ampliamente de dos elementos clave. El primero son bases de
datos, es decir, nuestra informacion fuente y el segundo son los estudiantes de la Facultad de
Ciencias, que consideramos el recurso humano. En sistemas de informacién de la era actual,
faltarfa mencionar un dltimo elemento, segiin Cohen [2] este es, equipo computacional.

2.2. Herramientas de manipulacion de datos

En esta seccion se podran apreciar descripciones y definiciones mas puntuales de algunas
herramientas que pueden utilizarse para la manipulacion de datos. Se mencionara las tareas
especificas para las que se emplean asi como ejemplos de cada herramienta.

2.2.1. Definicién de software y lenguaje de programacion

En los ultimos anos han nacido lenguajes de programacion y variedad de software cuyo
objetivo es brindar herramientas que permitan solucionar problemas especificos. Por esta razén
es necesario explicar los siguientes conceptos.

» Lenguajes de programacion. Un lenguaje de programaciéon es un sistema destinado a
la comunicaciéon entre el hombre y la computadora, a través de simbolos y reglas que se
convierten en instrumentos con los cuales se puede crear software.

Dependiendo de las necesidades y recursos, los lenguajes de programacién poseen diferen-
tes caracteristicas®:

1. Utilidad: facil de aprender, facil de usar por un programador experimentado.

2. Rendimiento: velocidad de ejecucion de los programas, velocidad de ejecucion del
compilador.

3. Portabilidad y flexibilidad a posibilidad de desarrollar el lenguaje y su implementa-
cién, existencia de bibliotecas de funciones, clases, etc.

4. Continuidad: continuidad del fabricante, continuidad del lenguaje, continuidad de
implementacién, existencia de una norma internacional para definir el lenguaje, con-
formidad de implementacion con respecto a la norma, existencia de varios fabricantes
para un mismo lenguaje.

Dicho de otra forma, un lenguaje de programacion es un conjunto de palabras y ordenes
estructuradas que nos permiten dar instrucciones a una maquina para que cree programas
y software a nuestra conveniencia. Es la manera en que pedimos que se lleven a cabo tareas
particulares con las condiciones que especifiquemos.

4http://progra.usm.cl/apunte/materia/tuplas.html
Shttps://goo.gl/jZirJS
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= Software. Un software es un equipamiento o sistema logico que posee un dispositivo
tecnoldgico. El mismo esta compuesto por programas capaces de realizar tareas especificas.
Segtin su funcionalidad pueden ser clasificados en tres tipos®:

1. Software de sistema: este grupo clasifica a los programas que dan al usuario la capa-
cidad de relacionarse con el sistema, para entonces ejercer control sobre el hardware.
El software de sistema también se ofrece como soporte para otros programas.

2. Software de programacion: programas directamente disefiados como herramientas
que le permiten a un programador el desarrollo de programas informéticos. Influyen
en su utilizacion diferentes técnicas utilizadas y lenguaje de programacion especifico.

3. Software de aplicacion: son aquellos programas disenados para la realizacién de una
o mas tareas especificas a la vez, pudiendo ser automaticos o asistidos.

Existe una gran variedad de software especializado en diferentes areas y con caracteristicas
diferentes. En este trabajo, hablaremos de software acorde al tema de bases de datos asi como
para el andlisis y explotacion de los datos dentro de ellas.

2.2.2. Sistemas Manejadores de Bases de Datos

En primera instancia se debe mencionar que los Sistemas Manejadores de Bases de Datos
(SMBD) nacen de la practicidad y cardcter del modelo relacional de bases de datos (aunque
existen también para manejar otro tipo de modelos). Un SMBD segin Elmasri es “una coleccion
de programas que permite a los usuarios crear y mantener una base de datos. Ademas, facilita
los procesos de definicién, construccién, manipulaciéon y comparticion de bases de datos entre
varios usuarios y aplicaciones' [4].

Los SMBD son herramientas que administran grandes cantidades de datos y permiten el
acceso a estos conforme a peticiones de usuarios, dan facilidades para que, en caso de ser reque-
rido, mas de uno tenga acceso a los datos al mismo tiempo. Ademads, controlan las actividades
que se permiten a cada usuario, autorizando o denegando la realizacién de tareas especificas, lo
cual ayuda a garantizar que las modificaciones de los datos contenidos, de la estructura de la
base y cualquier otro aspecto no sera realizado por algiin usuario que no esté capacitado para
ejecutar dicha modificacion. De esta manera se minimiza el riesgo de pérdida de datos o el mal
manejo de la base de datos. Estos programas también permiten limitar la visibilidad de datos,
logrando con esto que, a pesar de estar almacenados en la base a la que un usuario tiene acceso,
determinados datos sigan siendo confidenciales para él.

Una gran ventaja de estos programas es que permiten la organizacion y reducciéon del es-
pacio de almacenamiento, asi como la definiciéon de restricciones de integridad. Ademas, dan
control sobre la coherencia de los mismos y valida las operaciones entre ellos, de manera que se
asegura la eficiencia y estructura de la base y validez de los datos.

Mas atn, los SMBD garantizan seguridad, ya que estos programas permiten realizar respal-
dos para que, en caso de ser necesario, de una manera simple se puedan restaurar y recuperar
bases de datos completas.

Shttp://concepto.de/software/
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2.2.3. Software estadistico y de manipulaciéon de datos

El software estadistico se compone de programas que estan especialmente diseniados para
satisfacer necesidades de andlisis de datos, tanto cualitativos como cuantitativos. Si bien, hay
programas que no necesariamente fueron creados con este propédsito, pueden tener funciones y
realizar calculos que puedan ser utilizados en este sentido.

Al ser indispensables las bases de datos en los diferentes ambitos, el uso de estos programas
también se vuelve esencial para llegar a conclusiones en investigaciones de todo tipo, por ejem-
plo en ciencias sociales, investigaciones de mercado, medicina, psicologia, analistas de crimen o
fraudes, estudios de opinién entre otros.

La ventaja de este tipo de programas es que al ser de uso especifico, contienen grandes
cantidades de técnicas, graficos y funciones que permiten la realizacion de diferentes tipos de
analisis. En algunos de estos programas se pueden recodificar variables segiin las necesidades
del usuario, también incluyen funciones para hacer andlisis multivariado, analisis exploratorio,
estadistica no paramétrica, asi como modelos de diferentes tipos, como regresién lineal o logis-
tica. Mas atn, pueden contener funciones para analisis de varianza e intervalos de confianza en
estimaciones.

Otro rasgo del software mencionado es que, en su mayoria, tienen incluidas herramientas
de visualizacién de datos. Se sabe que ya no puede limitarse el analisis de datos solo a més
datos, por lo que las representaciones visuales hacen que el analisis de datos, interpretacién
y comparacién sea més sencilla. Ademads, la gran variedad de graficos como tablas, graficos
de barra, lineas, circulares, de dispersion, burbujas, o diferentes figuras asi como los tridimen-
sionales, pueden ser utilizados con versatilidad de manera que la informacién sea mas clara y
comprensible.

Finalmente se debe mencionar que algunos de estos programas tienen su propio lenguaje de
programacion, si se conocen estos lenguajes se tiene la capacidad de implementar funciones que
no estan hechas o simplemente que son requeridas por el usuario para necesidades especificas,
creando y utilizando diferentes procedimientos estadisticos simultaneamente.
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En el siguiente esquema se muestran ejemplos de las herramientas mencionadas:

MySQL
ORACLE

SQL Server
Microsoft  Access
Visual FoxPro
PostgreSQL
SMBDs Apache Derby
SQLite

DB2

MariaDB

MongoBD
- No relacionales { (lassandra

CouchDB

-Relacionales

Javascript
Java

PHP
Python
C++
Ruby

C

C#

R

Scala

Go
Haskell
Matlab
Visual Basic

Heramientas

Lenguajes de Programacion

Spps

R

SAS
SPSS
Software estadistico y J Stata
de mineria de datos Scala
Minitab
Matlab
KNIME
EViews
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2.3. Probabilidad para explotacién de datos

Generalmente se usan expresiones del tipo “Probablemente el campedn del torneo de este
ano sea...", “Hay un 95 % de probabilidad de que llueva” de manera intuitiva, y es que a diario,
con juegos de casino, el calculo de una prima de seguro, una decision médica o el estado del
tiempo, cuando las cosas no pueden ser previstas experimentamos algo donde la probabilidad
estd presente.

Pero, ;qué es la probabilidad? La probabilidad es un area de las matematicas, su concepcion
estd ligada a la idea del azar y es aplicada en muchas areas: fisica, otras ramas de las mate-
maticas, quimica, sociologia, economia, politica, medicina, etc. La teoria de la probabilidad
se encarga del estudio de fenémenos aleatorios. Gracias a ella se pueden resolver problemas y
modelar situaciones reales donde hay incertidumbre.

Es importante tener clara la diferencia entre los fenémenos deterministas y los fenémenos
aleatorios, ya que este trabajo esta enfocado a la explotacion de bases de datos, se deberd saber
en qué contexto utilizar cada herramienta y la metodologia estadistica adecuada de manera
efectiva.

Un fenémeno es determinista cuando podemos adelantarnos a un resultado sin antes haber
realizado un experimento. Es decir, cuando se puede predecir con exactitud lo que pasara bajo
ciertas condiciones.

En contraste con lo anterior, un fenémeno aleatorio se presenta cuando no es posible conocer
los resultados antes de realizar el experimento, es decir, cuando no hay certeza qué es lo que
sucedera.

Tener claras las ideas anteriores y los conceptos basicos de esta area tienen un papel crucial
en la aplicacién de la inferencia estadistica, ya que una decisiéon fundada en la informacién
de una muestra aleatoria puede estar equivocada sin un adecuado discernimiento de las leyes
elementales de probabilidad.

2.3.1. Eventos, espacios muestrales y medida de probabilidad

Se define al espacio muestral como el conjunto de todos los elementos posibles que puede
tener un experimento [9]. Se denota generalmente con la letra €.

Se entiende por evento a cualquier subconjunto del espacio muestral. Dicho de otra forma
los eventos son los resultados del experimento u observaciones [5].

Para dejar claros los siguientes conceptos, considere el ejemplo clasico de la literatura: si
se considera el experimento de lanzar un dado, claramente los resultados posibles a salir en
un tiro serian 1, 2, 3, 4, 5 y 6; en este ejemplo, se puede apreciar que el espacio muestral es
Q2 =1{1,2,3,4,5,6} y como ejemplo de evento, se podria definir al conjunto A = {2,4,6} que
seria el evento de obtener un ntimero par como resultado del experimento.



2.3. PROBABILIDAD PARA EXPLOTACION DE DATOS 31

Con cualquier experimento entonces, podemos ver que siempre hay incertidumbre, por ello
se asigna una “medida” de probabilidad entre 0 y 1, de manera que si se esta seguro que el
evento ocurrird, decimos que es 1 o 100 % probable, en cambio si se estd seguro que el evento
no va a ocurrir, entonces se le asigna cero. De aqui, se tiene el enfoque clésico de probabilidad,
donde la probabilidad de un evento es calculada como:

Numerode casos favorables para A

P(A) =

Numero de casos posibles

Formalmente una medida de probabilidad es una funcién que va de los eventos al [0,1] y
que cumple:

» Si Ay, Ay, As, ... es una familia de conjuntos mutuamente excluyentes, entonces’

]P( 211 An) = Zfzozl P(An)-

2.3.2. Teoria de conjuntos

Ya que los eventos son representados como conjuntos, se recordaran algunas propiedades
bésicas de la teoria de conjuntos [8]:

AUB=BUAy AN B = BN A (conmutatividad).

AU(BUC)=(AUB)UC = AU BUZC (asociatividad de uniones).

AN(BNC)=(ANB)NC = AN BNC (asociatividad de intersecciones).

AU(BNC)=(AUB)N(AUC) (distributividad I).

AN(BUC)=(ANB)U(ANC) (distributividad IT).
= A—B=AnNB".

s AUG=AyANo =0.

AUQ=QvANQ = A

» (AU B)¢ = A°N B¢ (primera Ley de Morgan).

(AN B)¢ = A°U B¢ (segunda Ley de Morgan).

» Para cualesquiera conjuntos A y B se cumple , A = (AN B)U (AN B°).

"Se dice que dos conjuntos son mutuamente excluyentes o disjuntos si no tienen resultados en comin, en
otras palabras A; [ A4y = @.
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2.3.3. Relaciones entre eventos

Teniendo claras las ideas anteriores, se pueden dar algunas reglas basicas de probabilidad:

» P(A— B)=P(A) —P(ANB).

» P(LAUB) =P(A) +P(B) —P(AN B).
s P(A°) =1 — P(A)

» P(AUB) <P(A4)+P(B)

« P(A— B)=P(A) —P(B) si B C A.

» Si BC A, P(B) <P(A).
» P(A) =P(ANB)+P(AN B°).
» P(UZ, A, <32, P(A,) (desigualdad de Boole).

2.3.4. Probabilidad condicional e independencia

Un concepto de vital importancia en la teoria de probabilidad es el de independencia. Una
forma simple de entenderlo seria considerar el evento “que llueva” y el evento “al nacer, el
género de un bebé sea femenino”. Si se reflexiona en esto, es claro pensar que los eventos no
tienen relacion, es decir, son independientes.

Entonces, se dice que dos eventos son independientes si el hecho de que uno ocurra no afecta
la probabilidad de la ocurrencia del otro. Si esta condicién se cumple entonces:

P(AN B) = P(A)P(B).

A continuacion presentamos la idea que da origen a esta definicion, que esta relacionada con
el concepto de probabilidad condicional, donde informalmente se restringe el espacio muestral
a un conjunto B de manera que se calcula la probabilidad del evento A dado que B sucedié.
Considere el siguiente ejemplo: supongamos que la probabilidad de elegir al azar a un estu-
diante dentro de cuidad universitaria es equitativa para el género, es decir % para mujer y %
para hombre. El evento A sera la probabilidad de escoger a una mujer. Pero, ;qué sucede si se
condiciona este evento a la Facultad de Ingenieria? El evento seria descrito como “seleccionar
una mujer dentro de C.U. dado que estudia en la Facultad de Ingenieria”. Sabemos que durante
anos la mayoria de los ingenieros son hombres, por lo tanto, la probabilidad de escoger a una
mujer disminuye. De esta manera el espacio muestral se reduce y la probabilidad de mi evento
se afecta. Esto es la probabilidad condicional.

Lo anterior motiva a definir la probabilidad condicional de un evento A dado un evento B,
P(A | B), de la siguiente manera:

P(AN B)

PA|B) = —5
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Con las dos definiciones anteriores tenemos las propiedades siguientes®

= Regla del producto Si Ay, As, ..., A,, son eventos tales que la probabilidad de su inter-
seccién es mayor que cero, entonces:

P(ATN...NA,) =P(A)P(Ay | A))P(A3 | AiNAy). . P(A, | AiN..NApoq).

= Teorema de probabilidad total Si By, B, Bs, ..., B,, eventos que forman una particién
del espacio muestral 2, tal que P(B;) > 0, entonces:

P(A) = XL, P(A | B)P(B;).

= Teorema de Bayes Teorema de probabilidad total Si Bi, Bs, Bs, ..., B,, eventos que
forman una particion de , tal que P(B;) > 0, entonces:

P(A | B;)P(B))
i P(A | B) YL, P(Bi)

P(B; | ) =

Una version alternativa del Teorema de Bayes para solo dos eventos.:

B(B | 4) = DAL DEE) IL}@;P B

2.3.5. Variables aleatorias

Dado un experimento aleatorio cualquiera, una wvariable aleatoria, abreviada como v.a. es
una transformacion X del espacio muestral al conjunto de ntiimeros reales, esto es [9]:

X:Q—R

Al realizar un experimento, se obtiene un resultado w dentro del espacio muestral €2. Y al
transformar este resultado con la variable aleatoria X se obtiene un numero real X (w) =z

Veamoslo desde otra perspectiva, cuando realizamos un experimento, muchas veces nos in-
teresara no el resultado en si del experimento sino una funcién de él. Por ejemplo, al lanzar dos
dados, puede que nos interese que el valor de la suma sea 7, y no las maneras en que se obtuvo
este resultado (1,6),(2,5),(3,4), (4, 3),(5,2) o (6,1).

Informalmente, una variable aleatoria es una funcién cuyo dominio es el espacio muestral y
su codominio son los niimeros reales que representan cantidades de interés de nuestro experi-
mento aleatorio [10].

Dicho de otra manera, una variable aleatoria es una funciéon que va del espacio muestral a
los reales y modela “adecuadamente” los eventos a los cuales se les quiere calcular probabilidad®.

Es necesario esclarecer la diferencia entre diversos tipos de variables aleatorias. Las v.a. que
toman un ndmero finito o infinito contable de valores se denomina wvariable aleatoria discreta

8Las demostraciones se pueden consultar en [9)]
9En sentido estricto la definicién formal involucra conceptos de imagen inversa y sigma algebras, pero dicha
definicién no sera 1til para el presente trabajo.
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mientras que una que toma un nimero infinito no contable de valores se llama variable aleatoria
continua'®. Un ejemplo de v.a. discreta es el ntimero de hijos de una familia, el resultado al
tirar un dado. Como ejemplos de v.a. continua son el resultado de un generador de ntimeros
aleatorios entre 0 y 1 o el tiempo de duraciéon de una pila.

2.3.6. Funciones de distribucién y densidad

Dentro de la teoria de probabilidad existen dos funciones que proveen informacién acerca de
una variable aleatoria. En estas funciones se representan al mismo tiempo el espacio muestral,
asi como las probabilidades de dichos eventos [9].

Una funcion de distribucion asocia a cada valor de la variable la probabilidad acumulada
hasta ese valor y se denota Fx(x).

La distribucién Fx(x) es una funcién que cumple las siguientes caracteristicas:

= Es mondtona no decreciente.
= Es continua por la derecha.

» lim Fx(z) =1.

T—00

= lfim Fyx(z) =0.

T——00

Por otro lado la funcién de densidad de una variable aleatoria tiene una interpretacion dis-
tinta dependiendo del tipo de variable que se maneje. Esta funcién describe la probabilidad
segun la cual dicha variable tomara determinado valor o estara dentro de algtin intervalo de
valores y se denota fx(x).

Para variables aleatorias discretas

Para una v.a. discreta X la funcion de densidad es:
fx(z) =P(X = x) para x € X.

Se entiende por la probabilidad de que la variable aleatoria X tome el valor de x. De esta
manera se asigna una probabilidad a cada x. La funcién de densidad para variables discretas
cumple:

L] fx(flj) Z 0.
u fo(l’) =1.

Para una v.a. discreta X la funciéon de distribucion puede ser calculada:

Fy(z)=P(X <z)=> P[X =n)].

n<x

10Fsta no es la definicién formal de variable aleatoria continua. Una variable aleatoria es continua si su funcién
de distribucién (que se definird més adelante) es continua.
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Ejemplo [8]: Supongamos que se lanza una moneda dos veces de manera que el espacio
muestral es 0 = CC,CS, SC,SS, y sea X una v.a. que cuenta el nimero de caras que pueden
resultar. Entonces los valores posibles para X segin nuestro espacio muestral, X = 0 si el
resultado es SS, X =1sies CS 0 SCy X =2sies CC. Por lo tanto la funcién de densidad
de X es:

! =0

1 °=
fx@) =41 o1

2

1 =2

1 o=

La interpretacion es sencilla: la probabilidad de tener cero caras es igual a un i, ya que solo
hay 1 caso favorable de 4. La probabilidad de que el resultado sea una cara es %, ya que hay
2 casos favorables de 4. Finalmente solo hay 1 caso favorable para que haya dos caras, por lo
tanto su probabilidad es i.

La funcién de distribucion para este ejemplo es la siguiente:
—oo<xr <0

0<zr<l

1<xr<?2
2<zr <00

Fx(z) =

=R | = O

La interpretacion es la siguiente: la probabilidad de que el nimero de caras sea menor a
cero, es cero. La probabilidad de que el niimero de caras sea menor estricto que 1, es lo mismo
que la probabilidad de que el niimero sea cero y por lo tanto i. La probabilidad de que el
numero de caras sea igual o mayor a dos es 1, ya que esto abarca todas las posibilidades.

Para variables aleatorias continuas

Para una v.a. continua la probabilidad de que X tome exactamente un valor generalmente
es cero, por lo tanto no es posible definir la funcién de densidad de la misma manera que para
una variable discreta. Para el caso de las variables continuas, la funcién de densidad (si existe)
es aquella que satisface la igualdad:

b
P(X € (a,b)) = / fx(x)dx  para cualquier intervalo (a,b).

La funcién de densidad de una v.a. continua cumple:

» fx(z) >0, para toda z € R.

. /O:o fx(z)dx = 1.

Observacion: Cualquier funcién que cumpla las dos propiedades anteriores se llamara
funcién de densidad sin necesidad de involucrar una variable aleatoria [9].

La funcion de distribucion, analogamente a la de la v.a. discreta estda dada de la siguiente
forma:

Fx(z) = P(X <) = / moo Fx(t)dt.



36 CAPITULO 2. CONCEPTOS BASICOS

Ejemplo [1]: La variable aleatoria que representa la proporcién de accidentes automovilis-
ticos en Estados Unidos, tiene la siguiente funciéon de densidad:

Fa) = {42x(1—x)5 O<z<l1

0 para cualquier otro wvalor.

., Cuadl es la probabilidad de que no més del 25% de los accidentes sean fatales? (En otras
palabras, jcudl es P(X < 0.25)7

.25
/ 42¢(1 — z)3dx = 0.5551.
0

Por lo tanto la probabilidad es del 55.51 %!,

2.3.7. Distribuciones conjuntas y marginales

Hasta este momento me ha limitado a hablar de una sola variable aleatoria, sin embargo
bajo el contexto de las bases de datos es importante prever que habra momentos en los que se
tenga mas de una variable aleatoria de interés y sera necesario tener resultados de diferentes
experimentos simultaneamente. Por ello es importante estudiar el comportamiento de las va-
riables en conjunto.

Por simplicidad, consideraremos el caso de dos variables aleatorias. Los casos mas comunes
son aquellos donde ambas variables son discretas o ambas continuas, sino fuese de esta manera
pueden hacerse las modificaciones apropiadas.

Caso discreto

Si X y Y son dos variables aleatorias discretas, se define la funcion de probabilidad conjunta
como:

fxy(@y) =P(X =2Y =y)=P(X =znY =y).

donde:
1. fxy(z,y) > 0.
2. Z Z fxy(z,y) = 1. Es decir la suma sobre los valores de la distribucion conjunta es 1.
oy
Una funcién de probabilidad conjunta para dos variables puede representarse de la siguiente
manera:

Los x; son todos los posibles valores que puede tomar la v.a. X y los valores y; para Y. Y
de esta manera puede obtenerse la probabilidad conjunta por ejemplo, de que X =x; vy Y = g
que esta dada por fxy(x1,ys).

Por otra parte, se le llama funcion de probabilidad marginal cuando a partir de la funcion de
probabilidad conjunta obtenemos la funcién de probabilidad de una sola variable, eliminando
el efecto de la otra variable, es decir, obtenemos las probabilidades de los valores de X sin
importar el valor de Y o viceversa. Dicho de otra manera, la densidad de probabilidad de una
sola variable.

De esta manera, la probabilidad de que X = x; se obtiene sumando todos los valores de la
fila de x1, asi mismo para cada valor de x; de manera que:

"Para consultar el desarrollo, pagina 62 de [1]
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Cuadro 2.1: Probabilidad Conjunta

XY Y1 Y2 Un Totales
T Ixv(r,y1) | fxy (@1, 0) Ixv(z,un) | fx(z1)
To Ixv(r2,91) | fxy (@2, 11) Ixv (22, yn) | fx(x2)
| Py o) | Fr Gontd) | oo | Ty o) | T ()
Totales fy (1) Iy (y2) fy (Yn) 1

P(X = z;) = fx(x:) = > fxv (@i, yp)-
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Analogamente para la probabilidad de que Y = y; se tendria sumando sobre los valores de
las columnas correspondientes:

P(Y =) = fy(vi) = Z Fxv (T, k).

Asi debe notarse que,

o fx(z;) =1
o fy(y) =1

Caso continuo

El caso donde ambas variables son continuas es analogo al caso discreto y se obtiene al

reemplazar la suma por integrales. Entonces, la funciéon de probabilidad conjunta para dos v.a.
continuas X y Y se define:

donde:
1. fX7Y(x7y) 2 0.

a b
P(X <a,Y <b) = / / fxy(x,y)dydz.

2. [ [ fxy (2, y)dyde = 1.

Finalmente para ambos casos, continuo y discreto, si las variables son independientes se

cumple que:

Ixv(x,y) = fx(z) fy (y).

Y, como se dijo en la seccion de independencia para el caso discreto, se interpreta como la

probabilidad conjunta de X =z y Y = y es igual al producto de la probabilidad de X = x con
la probabilidad de que Y = y.
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2.3.8. Distribuciones condicionales

Como ya se menciono,

P(ANB
P(A| B) = (MB)> cuando P(B) > 0
Entonces, si X y Y son variables aleatorias discretas:
]P’(Y:y]X:x):M
fx(2)

Andlogamente para P(X =z | Y =y).

De manera que se puede ampliar la idea para funcion de probabilidad condicional:

o Ixv(z,y)
fX|Y(y|x)_ fX(x) :

Dada la idea anterior, se puede llevar la definicién para v.a. continuas [8], por ejemplo, la
probabilidad de que Y este entre a y b cuando X < x seria:

b
IP’(a<Y<b|X<x):/ fly | x)dy.

a

2.3.9. Esperanza, varianza, covarianza y coeficiente de correlacion

Existen muchas medidas caracteristicas de las distribuciones de probabilidad, cada una
de estas medidas aportan informacién sobre el comportamiento de una variable aleatoria. Un
concepto de importancia en probabilidad y estadistica es el de esperanza, varias de las medidas
méas frecuentes estdn basadas en ella aunque pueden tener significados diferentes (posicion
central, dispersion, asimetria, etc).

Esperanza
La esperanza representa el valor promedio de una variable aleatoria después de un niimero

grande de experimentos [1], también es llamada media, valor esperado o valor promedio.

Para una variable aleatoria X que tiene como funcién de densidad a fx(x), el valor esperado
es denotado como E(X) o p, y se calcula como:

> afs(z) siX es discreta,
E(X) =
/OO xf.(x) si X es continua.

En general, el valor esperado de una funcién g(z) de una variable aleatoria X estd dado por:

Zg(x)fm(x) si X es discreta,
E[g(X)] = N
/ g(z)fe(x) si X es continua.

La esperanza de una variable aleatoria X no es una funcién de X sino un ntimero fijo y una
propiedad de la distribucion de probabilidad de X.
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Ejemplo [8]: Sea X la variable aleatoria que representa la cantidad de dinero que puede
ganarse con cualquier lanzamiento de un dado segtn el siguiente cuadro:

Cuadro 2.2: Juego con dado
1 2 3 4 5) 6

r; $0 +$20 $0 +$40 $0 -$30

1 1 1 1 1 1
fo(z) 5 6 6 5 G

De esta manera, la pregunta a responder es jcudl es la ganancia que se puede esperar al
jugar? Calculando la esperanza de X se tiene:

E(X) = (0)(5) + (20)(5) + (0)(5) + (40)(5) + (0)(5) — (30)(5) = 5.
Se deduce entonces que el jugador puede esperar una ganancia de $5.00.

Propiedades de la esperanza: Si X y Y son variables aleatorias con esperanza finita y
¢ una constante. Entonces:

3. E(X+Y)=EX)+E®Y).

Varianza y desviacion estandar

La wvarianza es otra caracteristica numérica asociada a variables aleatorias. Se denota por
Var(X) o 02 y se define por:

> (x—p)?fo(z) siX es discreta,

T

o2 =Var(X) =E[(z — p)Y = )
/_OO (X — ,U)2f:,;(x) si X es continua.

Propiedades de la varianza:'?> Si X y Y son dos variables aleatorias y ¢ una constante.
Entonces:

1. Var(X) >

2. Var(c) =

(
(
3. Var(cX) = Var(X).
4. Var(X +c) = Var(X).
(

5. Var(X) = E(X?) — E*(X)"
6. En general, Var(X +Y) # Var(X) + Var(Y).

12Se pueden ver las demostraciones en [9].
I3Esta es la manera habitual de calcular la varianza.
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La varianza es una medida de la dispersion de la distribucién de probabilidad de una varia-
ble aleatoria. Por ejemplo, en el caso continuo si la mayor parte del area por debajo de la curva
de la distribucion se encuentra cercana a la media, la varianza serd pequena; si la mayor parte
del area se encuentra dispersa alrededor de la media, la varianza sera grande.

A la raiz cuadrada positiva de la varianza se le da el nombre de desviacion estandar y se

denota por o, este valor indica en promedio cuanto se alejan los datos de la media (Figura 2.4
1),

Figura 2.4: Desviacion estandar.

Los resultados anteriores pueden ampliarse para dos o mas variables, de manera que las
esperanzas son:

Z Z xf(x,y) si X yY son discretas,

/ / (r,y)dzdy si X y Y son continuas.

py =E[Y]=> > yf(z,y) siXyY son discretas,
z oy

py, =E[Y] = /_O:O /_O:o yf(x,y)dxdy si X y Y son continuas.
Y las varianzas son:

02=>"> (v — )’ f(z,y) si X yY son discretas,

z oy

o2 = /O:O /O:O (x — pe)? f(x,y)dxdy si X y Y son continuas.
o2 =3 > (y—m)’f(z,y) si X yY son discretas,

J?

Y
ol = / (y — py)*f(z,y)dedy si X y Y son continuas.

Covarianza

En el caso de dos variables X y Y aparece otra medida importante, la covarianza, ésta
es una medida del grado en que dos variables aleatorias se mueven linealmente en la misma
direccion o en direcciones opuestas la una respecto a la otra. Esta definida como:

oxy = Cov(X,Y) =E[(z — pa)(y — py)]-

Yhttps://goo.gl/3MgNsG
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Por lo tanto:

oxy =Cov(X,Y) =Y (z— pa)(y — py) f(z,y) si X yY son discretas,

Ty
00 00

oxy = Cov(X,Y) / ( — pz)(y — py) f(z,y)dedy  si X y Y son continuas.

De este modo:

= Si oxy = 0 hay dependencia lineal positiva, es decir a grandes valores de X le correspon-
den valores grandes de Y.

» Sioxy < 0 hay dependencia lineal negativa, es decir a grandes valores de X corresponden
valores pequenos de Y.

» Finalmente, si oxy = 0 se dice que no hay existencia de una relacion lineal entre X y Y.

Figura 2.5: Interpretacion de la covarianza.

A continuacién algunas propiedades importantes sobre de la covarianza. Si X, Y y Z son
variables aleatorias con varianza finita y a una constante. Entonces:

1. Cov(X,Y) =E(XY) - E(X)E(Y).

2. Cov(X,Y) = Cov(Y, X).

3. Cov(X,X) = Var(X).

4. Cov(a, X) = 0.

5. Cov(aX,Y) = aCov(X,Y).

6. Cov(X+Y,Z)=Cov(X,Z)+ Cov(Y,Z).

7. Si X y Y son variables aleatorias independientes, entonces Cov(X,Y’) = 0. El reciproco
es falso.

= . .
15Esta suele ser la manera habitual de calcular la covarianza.



42 CAPITULO 2. CONCEPTOS BASICOS

Coeficiente de correlaciéon
Si la covarianza se divide por el producto de las desviaciones estandar de X y Y, el resultado

es un valor que recibe el nombre de coeficiente de correlacion y es denotado de la siguiente forma:s:

Cov(X,Y)
pP=—"""""

020y

El coeficiente de correlacion es una medida estandarizada de la asociacion lineal que existe
entre las variables X y Y en relacion con sus dispersiones [1].

El valor del coeficiente puede variar entre -1 y 1. Si p > 0 se dice que hay una correlaciéon
lineal positiva, es decir, al aumentar los valores de una variable aumentan los de la segunda, en
particular, si p = 1 se dice que hay una relacién lineal positiva perfecta. En sentido contrario,
si p < 0, las variables se relacionan en sentido inverso y si p = —1 entonces se dice que tienen
una correlacion negativa perfecta. Finalmente, cuando p = 0, solo se puede decir que no hay
una relacion lineal entre las variables, sin embargo, esto no implica de ninguna manera que las
variables sean independientes.

Figura 2.6: Coeficiente de correlacién.

Diferencias entre varianza, covarianza y coeficiente de correlacion.

= La varianza es una medida de la dispersion o variacion de los valores de la variable
aleatoria alrededor de la media.

= La covarianza una medida del tipo de relacion lineal entre dos variables.

= La correlacion indica la fuerza y direccion de la asociacién entre dos variables aleatorias
en forma de relacion lineal.
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2.4. Estadistica para explotaciéon de datos

La estadistica es la rama de las matematicas que recolecta, organiza, analiza e interpreta
conjuntos de datos para obtener inferencias o conclusiones basadas en el calculo de probabili-
dades para la toma de decisiones.

Frecuentemente se esté interesado en obtener conclusiones respecto a un grupo grande de
individuos u objetos, al conjunto entero de elementos a estudiar se le llama poblacion. Por otro
lado, en la mayoria de las ocasiones resulta imposible estudiar una poblacién de interés entera,
por lo que solamente se examina a una pequena parte de ella, a la que se le llama muestra.

La estadistica se divide en dos grandes areas, una de ellas es la estadistica descriptiva, esta
formada por procedimientos empleados para resumir y describir las caracteristicas principales
de un conjunto de datos [7]. Por otra parte, la estadistica inferencial hace referencia a un con-
junto de técnicas que permiten hacer inferencias inductivas con determinado grado de confianza
acerca de caracteristicas poblacionales, a partir de informacién contenida en una muestra sa-
cada de esta poblacién.

2.4.1. Tipos de Variables

El elemento basico de la estadistica lo forman los datos, éstos provienen de las variables de
las cuales expresan algin tipo de caracteristica. Una wvariable es una caracteristica que cambia
o varia para diferentes personas u objetos de una poblaciéon en estudio.

Por ejemplo, en un estudio la variable puede ser el color de ojos, y el dato es café, azul o
verde segtn la persona.

De esta manera, es importante identificar el tipo de valores que pueden tomar las variables
ya que de esto depende el tipo de analisis estadistico que tiene sentido realizar. La clasificacién
de las variables con base en sus datos es la siguiente:

Variables cuantitativas Son aquellas que tienen un valor numérico y que expresan una
medida. Estas a su vez, pueden ser:

= Continuas: son aquellas que pueden tomar cualquier valor real dentro de un intervalo por
lo que para cualquier par de valores siempre se puede encontrar un valor intermedio.

= Discretas: son las variables que solo pueden tomar valores enteros.
Variables cualitativas Estas son las que expresan una cualidad o caracteristica, pueden ser
expresadas numéricamente, sin embargo, no se pueden hacer operaciones con ellas.

= Dicotémicas: son aquellas que sélo pueden tomar dos valores.

= Nominales: son datos que corresponden a categorias que por su naturaleza no admiten
un orden.

= Ordinales: son valores de la variable que corresponden a un tipo de evaluacién subjetiva,
de manera que tienen un orden o jerarquia.

En el siguiente diagrama se muestran algunos ejemplos:
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&’ _°s°

Cuantitativas Severidad:
VARIABLES alta,
media,
Cualitativas baja.

Calificacion:
bueno,
medio,

ORDINALES malo.

Posicion:
ler lugar,
2do
lugar, 3er
lugar.

Figura 2.7: Tipo de variables.
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2.4.2. Analisis exploratorio y otras medidas de tendencia central y
dispersion

El analisis exploratorio o estadistica descriptiva busca resumir e identificar las caracteristi-
cas de un conjunto de datos a través de una cantidad reducida de tablas, graficos y niimeros.
Para ello se pueden calcular ciertas medidas que se describen a continuacion.

Las medidas de tendencia central, son medidas estadisticas que sirven como puntos de
referencia para resumir en un solo valor cierta informacién de un conjunto de datos. Represen-
tan un valor en torno al cual se hallan el resto de los datos. Dos de estas medidas son la media
y la mediana.

La media aritmética es un punto de referencia estandar, también llamada promedio. Es
calculada de la siguiente forma:

La mediana es el valor que separa a los datos en dos grupos con la misma cantidad de datos,
cuando estan ordenados de tal manera que el 50 % de los datos son mayores a este valor y el
otro 50 % son menores. Es denotada en algunos libros por X y se calcula de la siguiente forma
en una muestra ordenada:

[IE (g) +x (g + 1)] si n es par,

N[ =

n+1 : :
X [T} S1I n es 1mpar.

La moda es el valor observado con mayor frecuencia, este valor puede no existir o, en ciertos
casos, puede no ser unica.

Existen también las medidas de dispersion como la varianza y la desviacion estandar. La
varianza (S?) es el promedio del cuadrado de las distancias entre cada observacién y la media
aritmética, corregido por un factor de insesgamiento por lo que se divide entre n — 1 y no entre
n. La desviacion estdndar es la raiz cuadrada de la varianza y nos indica en promedio cuénto
se alejan los datos de la media.

n
2 _ 1 2
S =52 (w—7)
i=1
Otro tipo de medidas descriptivas son las medidas de posicidn, las cuales dividen a un
)
conjunto de datos de una distribucion en base a si exceden cierto valor.

Un ejemplo de medida de posicion son los cuantiles, los cuales son valores que dividen a un
conjunto de datos en partes iguales. Los cuantiles mas utilizados son los cuartiles, los cuales di-
viden a los datos en cuatro grupos con el mismo niimero de elementos. Son denotados por @)1, Q2
(mediana) y Q3 y determinan los valores correspondientes al 25 %, al 50 % y al 75 % de los datos.

Con todas estas medidas se pueden construir graficos donde se pueda apreciar los datos
como un todo e identificar sus caracteristicas. El tipo de grafico que se utilice depende del tipo
de variable que se quiera representar.
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Gréficas para datos cualitativos

Grafica de pastel o circular. Es un grafico utilizado cominmente para representar fre-
cuencias relativas (proporciones) o porcentajes.

Figura 2.8: Gréfica circular.

Grafica de barras. La grafica de barras se suele utilizar para comparar las alturas de
barras de medidas de categorias. Se pueden representar frecuencias absolutas o relativas segin
sea la preferencia.

Figura 2.9: Grafica de barras.

Graficas para datos cuantitativos

Diagrama de caja. Un diagrama de caja es una grafica utilizada cominmente para repre-
sentar el resumen de una variable cuantitativa, en este grafico se visualizan los datos minimos,
méaximos, los cuartiles y en algunas ocasiones los valores extremos (outliers) de la siguiente
manera:
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Figura 2.10: Diagrama de caja.

Histograma. Un histograma es una grafica que se puede utilizar para evaluar la forma y
dispersién de datos continuos. Sirve confirmar supuestos o distinguir la distribucién de frecuen-
cias.

Figura 2.11: Histograma.

Diagrama de dispersion. El diagrama de dispersion es una herramienta grafica que sirve
para describir el comportamiento conjunto de dos variables, de manera que pueda identificarse
una posible relacion entre ellas y facilitando la interpretacién de la misma.

Figura 2.12: Diagrama de dispersion.
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Graficos multivariados. Existen ademas variedad de graficos multivariados con distintos
usos, sin embargo, con uso descriptivo puede mencionarse la grafica de estrellas o segmentos
y la grafica de “caras” , que permiten ver de manera conjunta mas de dos variables. Donde el
tamano o color de cada cara por sujeto de estudio cambia respecto a sus caracteristicas.

Figura 2.13: Gréfica de caras (Chernoff).

Figura 2.14: Gréfica de estrellas.
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2.4.3. Estimacion puntual

Cuando se conoce de manera exacta la distribucién probabilistica que sigue una muestra
de una poblacion, es sencillo calcular las probabilidades y otras medidas como la media, la
varianza, etc., asociadas a dicha distribucién. Sin embargo, en la mayor parte de los casos no
se conoce la distribucion exacta, por lo que dependiendo de la situacion, puede suceder que
unicamente se conozca la distribucién pero no los parametros, o bien no se tenga ninguna idea
de la distribucién. La estadistica inferencial propone técnicas que permiten estimar la verdadera
distribucién de una poblaciéon a partir de un conjunto limitado, pero representativo de datos
(muestra).

Una de las técnicas mas utilizadas en la estadistica inferencial es la estimacion puntual. El
objetivo de la estimacién puntual es utilizar la informacién que proporciona la muestra, para
decidir de manera precisa cudl es la distribucién de la muestra. Cuando se utiliza la estimacién
puntual, es comun suponer que se conoce la distribucion de la cual proviene la muestra, mas se
supone que los pardmetros son desconocidos; por lo que se utiliza la informacién que proporciona
la muestra para poder dar una estimacién de los parametros.

Muestras aleatorias

Una muestra aleatoria (m.a.) es una coleccién de variables aleatorias Xj, ..., X,, para las
cuales se asumen dos condiciones: independencia e idéntica distribucién de probabilidad [9)].

Las muestras aleatorias son la materia prima de la inferencia estadistica.

Estadisticas

Cuando se obtiene una muestra aleatoria, generalmente casi cualquier funciéon de ella serd
una v.a. y es llamada estadistica o estimador cuando ésta no depende de parametros descono-
cidos, por ejemplo:

v 1 n )
X —_— ’L:1 X’l'
Entonces, X es una funcién de la muestra, por tanto una variable aleatoria y una estadistica.

La estimacion de parametros involucra el uso de los datos muestrales en conjuncién con una
estadistica [1]. Existen dos maneras para llevar a cabo lo anterior:

= Estimacién puntual.

Se basa en datos muestrales para calcular un unico nimero (estimador puntual) 6, que
estime el parametro buscado, denotado cominmente como 6.

= Estimacién por intervalo.

De la misma forma, con base en datos muestrales se calculan dos nimeros para formar
un intervalo dentro del cual se espera esté contenido el parametro 6.

Una caracteristica que un buen estimador puntual debe cumplir es el ser insesgado. Un
estimador es insesgado cuando la esperanza de su distribucién coincide con la esperanza de la

A

poblacion, es decir, E(f) = 6.
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Método de estimacion puntual: maxima verosimilitud

Uno de los métodos mas relevantes de estimacion puntual es el de mdzima verosimilitud.
Este método consiste en obtener el valor de  que maximice la funcién de verosimilitud L(9).

Si Xi,..., X, es una m.a. de una poblacién con funcién de densidad f(x;#). La funcién
de verosimilitud de la muestra es denotada por L(6) y se define como la funcién de densidad
conjunta vista como funcién de los parametros [9], es decir:

L(O) = fx,.. . x,(x1,...;xn;0).

El estimador de méaxima verosimilitud se obtiene en la mayoria de los casos, utilizando
técnicas de célculo diferencial: obtener las derivadas e igualar el sistema a cero para encontrar los
puntos criticos. Sin embargo, como el maximo de una funcién se obtiene en el mismo punto que
en el logaritmo de la funciéon, muchas veces es mas conveniente maximizar la logverosimilitud,
que es el logaritmo de la verosimilitud®S.

2.4.4. Pruebas de hipodtesis

El concepto de prueba de hipotesis tiene una fuerte relacién con el concepto de estimacion.

La esencia de una prueba de hipétesis es decidir si una afirmacion tiene respaldo en evi-
dencia obtenida a través de una muestra aleatoria. Generalmente la afirmacion involucra algin
parametro o alguna distribucion y la decisién se toma considerando si los datos muestrales apo-
yan estadisticamente a la afirmacién y, si ésta es minima, entonces se rechaza la afirmacién [1].

Considérese el siguiente ejemplo: se tiene interés en el tiempo promedio que se necesita para
terminar una unidad en una linea de armado. Bajo condiciones de produccién estandares, el
objetivo es que el tiempo promedio de armado por cada unidad sea de 10 minutos (ésta serd
la hipétesis estadistica). La evidencia se encontrard en una muestra aleatoria de tamano n
obtenida de la linea de armado. Nétese que no es de interés conocer la estimacion de tiempo
que tarda en armarse una unidad sino determinar si el valor p es 10. A la afirmacién de que
i =10 se le llama hipotesis nula y se denota:

Hy: p=10.

Cuando solo se especifica un valor para la hipotesis nula, también se dice que es una hipo-
tesis simple, de otra forma se le conoce como hipdtesis compuesta, por ejemplo, si se hubiera
propuesto Hy : p > 10 o Hp : ;o < 10. Una hipdtesis nula debe considerarse como verdade-
ra a menos que exista suficiente evidencia en contra [1]. En otras palabras, sélo se rechazara
que el tiempo promedio de armado sea 10 si la evidencia difiere marcadamente de la afirmacién.

16Para ver el método ejemplificado, revisar [9], pagina 81.
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Para construir una regla de decision apropiada, también se necesita establecer una hipdtesis
alternativa, que refleje el valor posible o el intervalo de valores del parametro de interés. La
hipdtesis alternativa se denota como H; o H,, para el ejemplo que se ha manejado, podriamos
decir que el gerente de la planta sospecha que el promedio de armado es mayor a 10, entonces:

Hy:p=10vs Hy : p > 10.

Al hacer una prueba de hipétesis deben considerarse los posibles errores que pueden ori-
ginarse segtn la decisién tomada. Si se rechaza una hipétesis cuando deberia ser aceptada, se
dice que se comete un error del Tipo I. Si por el contrario, se acepta una hipétesis que deberia
ser rechazada, se dice que se comete un error del Tipo II.

Para que cualquier regla de decision sea buena se debe disenar alguna forma que minimice
errores, lo cual no es sencillo. Sin embargo, en la practica se acostumbra a fijar la probabilidad
del error tipo I y minimizar la probabilidad del error tipo II.

Hipotesis nula
Decisiéon Verdadera Falsa
Rechazar Error tipo 1 Decision correcta
No rechazar | Decision correcta Error tipo II

Cuadro 2.3: Tipo de error.

Un ejemplo para entender la gravedad de los dos tipos de errores es el siguiente: si se es-
tuviera en un tribunal donde se llevara a cabo un juicio, se sabe que el acusado es inocente
hasta que demuestre lo contrario, entonces la hipotesis nula es la inocencia. ;Qué tipo de error
es el mas grave? Si la hipdtesis nula es cierta y se rechaza (error tipo I) un inocente puede ser
declarado culpable, pero si es culpable un agresor puede ser dejado en libertad al equivocarse
el jurado (error tipo II). Se suele considerar mas grave el error tipo I.

La probabilidad maxima con la que en una prueba de hipoétesis se puede cometer un error
del Tipo I se llama nivel de significancia del ensayo. Esta probabilidad se denota frecuentemen-
te por a.. En la préactica se acostumbra usar a = 0,05 o a = 0,01, es decir, se espera que la
probabilidad de error sea del 1% o 5%, aunque igualmente pueden emplearse otros valores.

La decisiéon se basa en alguna estadistica que recibe el nombre de estadistica de prueba. Para
ciertos valores de la estadistica de prueba, la decisién serd rechazar la hipdtesis nula y por lo
tanto tomar la alternativa. La region de valores en donde se rechaza la hipotesis nula se conoce
como region critica de la prueba. Por ejemplo, para la situacion planteada anteriormente, la
hipotesis nula p = 10, para un tamano de muestra n, supéngase que se decide rechazar la
hip6tesis si se observa un valor de la media muestral (la estadistica de prueba) X > 12. El va-
lor critico seria 12 y el conjunto de valores mayores a ¢l constituyen la region critica de la prueba.
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Figura 2.15: Regioén critica [1].

Tal como se ve en la imagen anterior, la parte sombreada representa la region critica. De ma-
nera que si la estadistica de prueba toma un valor dentro de ella, la hipotesis nula se rechazaria.

Otra manera habitual de tomar una decisién es usando el p-value. El p-value o valor p es
la probabilidad de que el estadistico de prueba tome un valor més extremo que el observado
bajo la hipdtesis nula. En un sentido amplio el p-value es una medida de la “credibilidad” de la
hipétesis nula, de manera que las probabilidades mas bajas proporcionan evidencia mas fuerte
en contra de la misma. Por tanto, cuando el p-value es menor igual que el nivel de significancia,
se rechaza Hy.

2.4.5. Estadistica no paramétrica

Las pruebas paramétricas asumen las distribuciones subyacentes a los datos. Por ende, de-
ben cumplirse algunas condiciones de validez para las pruebas.

La estadistica no paramétrica estudia las pruebas donde las distribuciones subyacentes no
pueden conocerse a priori, las técnicas no paramétricas permiten probar diferentes hipotesis
donde los procesos paramétricos no son viables.

Dentro de la estadistica no paramétrica existen diversas pruebas como son las pruebas de
bondad de ajuste, de independencia y de homogeneidad.

Las pruebas de bondad de ajuste tienen la finalidad de distinguir si un conjunto de datos se
ajusta de manera correcta a una distribucién especifica de probabilidad. En este tipo de pruebas
se comparan los valores observados con los esperados tedricamente bajo la supuesta distribucién.

Las pruebas de independencia tienen el objetivo de vislumbrar si hay una dependencia en-
tre variables cualitativas que se definen en filas y columnas (dentro de tablas de contingencia)
de manera que se contrastan los valores reales con los esperados bajo hipotesis de independencia.

Algunas de las principales pruebas no paramétricas, asi como algunas de sus aplicaciones
son las siguientes!”:

» Prueba Y? de Pearson. Esta prueba tiene 3 facetas, de bondad de ajuste (donde se
contrasta si los datos provienen de una distribucién particular), de homogeneidad (donde
se compara si dos poblaciones son homogéneas) e independencia. Ya que en este trabajo
se usara particularmente esta prueba, se explicara con mas detalle posteriormente.

Thttps://goo.gl/v29QJ7
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» Prueba de los signos. Esta prueba contrasta hipétesis sobre la posicion central (media-
na) de una distribucién poblacional para analizar si dos muestras provienen de la misma
distribucion de probabilidad.

= Prueba de rangos de Wilcoxon. Esta prueba al igual que la prueba de los signos, es
usada para hacer pruebas de hipdtesis acerca de la mediana, compara el rango medio de
dos muestras y cuenta la magnitud como la direccién de los puntajes de diferencia.

» Coeficiente de correlacién de Spearman. Es una medida de la correlacién (asociacién
o independencia).

= Prueba exacta de Fisher. La prueba de Fisher es particular para tablas de contingencia
de 222, la prueba determina si dos conjuntos de datos difieren en proporciones.

= Prueba de la mediana. Esta es una técnica para decidir si dos grupos independientes
difieren en sus medidas, es decir si fueron extraidos de poblaciones diferentes.

= Prueba de Kruskal-Wallis. Hace analisis de varianza igual que la prueba anterior,
permite saber si dos muestras son de diferentes poblaciones.

= Prueba de Anderson-Darling. Esta prueba analiza si los datos de una muestra pro-
vienen de una distribucion especifica.

= Prueba de Friedman. Esta prueba hace un andlisis de varianza, de manera que compara
para dos muestras si hay o no diferencia entre los grupos.

= Prueba de Kendall. Esta prueba mide el grado de asociaciéon entre 3 o mas variables.

= Prueba de Kolmogorov-Smirnov. Esta prueba es de bondad de ajuste, permite ana-
lizar si los datos siguen una distribucién en especifica.

= Prueba de Wald-Wolfowitz: Esta prueba esta referida a dos muestras independientes,
permite contrastar la hipotesis de que ambas muestras proceden de la misma poblacion.

Si se quisiera profundizar en cada una de las pruebas o en estadistica no paramétrica, se
puede consultar [3] y [6].

Prueba y? de Pearson

La prueba x?, particularmente para su uso de prueba de independencia, se usa sobre tablas
de contingencia!® para evaluar si existe relaciéon o no entre dos variables cualitativas. Esta
prueba mide la discrepancia entre una distribucién observada y otra teérica (bajo la hipétesis
de independencia), sobre una tabla de contingencia como la siguiente:

18Una tabla de contingencia es una tabla que cuenta las observaciones (o frecuencias) de diferentes variables.
Las filas y las columnas de las tablas corresponden a variables categéricas.
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Y (variable columna)
X (variable renglén) | y1  y2 ... Yy Total
a1 nip Nz ... niy Nie
X2 Ngp TNz ... Nag N2e
Ty npp N2 ... nry Nre
Total ‘ Nel MNe2 .. TNeJ | N=Nee

Cuadro 2.4: Tabla de contingencia.

Las hipétesis son:

Hy = Las variables son independientes.
H, = Las variables no son independientes.

El estadistico de prueba que se utiliza es el siguiente:

L FL )2 ) )
X? = ZZ(OUEE”)’ E;; = nl'"'J.
P ij

n..

Donde:
FE;=Valores esperados.
O;=Valores observados o reales.

Los grados de libertad para la prueba son gl=(I — 1)(J — 1), es decir, la regién critica para
la toma de la decision es:

X?> X%I—l)(J—l)'

A continuacién presentamos un ejemplo!®: se desea determinar si existe dependencia entre
la practica de algin deporte y la depresién bajo un nivel de significancia del 5 %, por lo que se
selecciond una muestra aleatoria de 100 jovenes con los siguientes resultados:

Sin depresion Con depresion
Deportista 38 9
No deportista 31 22

Se calculan los valores esperados Ej;:

Sin depresiéon Con depresion Total

Deportista 32.43 14.57 47|
No deportista 36.57 16.43 53
Total 69 31 100

Bajo la prueba x?2, se calcula su estadistico:

2 (38—32.43)2 (9—14.57)2 (31-36.57)2 (22-16.43)%2
X7 = 3243 T 1457 T 657 T 1643 =5.82

El valor anterior se compara con el percentil de la distribucién x? (con un grado de libertad),

X%z-1)(2-1),0.95% = 3.84.

Por lo tanto el valor de la estadistica es superior al valor critico (es decir se encuentra dentro
de la regién critica), por lo tanto se rechaza la hipétesis de independencia y por consecuencia
se asume que existe una relacion entre la depresion y los habitos de deporte de una persona.

9Témado de https://goo.gl/q6FB5Y



3 Practica R - Introducciéon a Post-
greSQL en R

3.1. Objetivo

= Describir las ventajas de integrar PostgreSQL y R.
» Explicar los pasos para realizar la conexion entre PostgreSQL y R.

» Realizar consultas dentro de R para manipular datos de una instancia de PostgreSQL.

3.2. Introduccién

Actualmente se acostumbra manejar grandes volimenes de datos, sin embargo, en muchas
ocasiones si no se tiene el equipo necesario, la cantidad de datos pueden exceder los recursos
disponibles de nuestro sistema computacional. Dada esta situacién es 1util disponer de otras
opciones para optimizar los recursos que se tienen.

PostgreSQL como ya se ha dicho antes, es un SMBD poderoso y con muchas capacidades
lo que lo convierte en una buena opcién para manipular grandes cantidades de datos.

., Qué pasaria si pudiéramos tener esa ventaja y al mismo tiempo poder hacer analisis y
explotacion de datos con otro programa?

R es conocido dentro del ambito estadistico y tiene lo necesario para el andlisis de datos:
contiene variedad de graficos que pueden utilizarse con versatilidad, ademés de pruebas esta-
disticas ya implementadas. Sin embargo, al cargar bases de datos grandes, la memoria puede
ser saturada y no dejar los recursos suficientes para que los célculos puedan llevarse a cabo.

Actualmente existe una conexion entre R y PostgreSQL que permite manipular y explorar
grandes volumenes de datos sin que esto merme el rendimiento de nuestro equipo. Tener la
posibilidad de manejar una gran base de datos en pequenas consultas, atin cuando con el tiempo
su tamafio crezca, permitira al resto del programa tener disponibles los recursos computacionales
para realizar calculos y manipulacién de los datos.

3.3. Conexion PostgreSQL y R

Para establecer la conexién es necesario tener instalado R, RStudio y PostgreSQL. Garan-
tizado eso, el primer requerimiento para la conexién es instalar en RStudio el paquete RPost-
greSQL, esto se puede hacer con el comando install.packages(“RPostgreSQL”).

95
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A continuacién, se escribe el siguiente cédigo en R:

#Cargamos el paquete ya instalado y declaramos el controlador
library(RPostgreSQL)

drv <- dbDriver ("PostgreSQL")

#Utilizando la comexidon anterior, el mombre de la base (en este caso ONEFA2)
#contenida en PostgreS(L, se especifica el puerto, host, usuario y contrasefna
conexion <- dbConnect(drv, dbname = "ONEFA2",

host = "localhost", port = 5432,

user = "postgres", password = "123456")

Después de esto, se puede realizar cualquier consulta que se desee, incluso el paquete ‘DBI’
en R permite consultar si existe una tabla con cierto nombre dentro de la base con la que se
hizo la conexién. Por ejemplo:

library(DBI)
dbExistsTable(conexion, "equipo")

## [1] TRUE

Lo que confirma que la base con la que se hizo la conexién contiene una tabla llamada
“equipo”, de esta manera se puede tener ayuda para las consultas que se quieran realizar.

Hecha la conexion, jcémo se hace una consulta desde R? Se utiliza el comando dbGetQuery.
La ventaja de la conexion es que utiliza SQL, el mismo lenguaje que se usa en PostgreSQL

Por ejemplo ;cuantos equipos hay pertenecientes a cada division?

dbGetQuery(conexion, "SELECT division, COUNT(id_equipo)
FROM equipo
GROUP BY division")

## division count
## 1 Este 14
## 2 QOeste 14
## 3 Norte 14
## 4 Sur 14
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Se pueden guardar las consultas como cualquier otra variable y manipularse. Por ejemplo,
una consulta con datos cuantitativos puede ser presentada graficamente como se muestra a
continuacion :

#Consulta de numero de equipos por diVisSiON

a<- dbGetQuery(conexion,"SELECT division, COUNT(id_equipo)
FROM equipo
GROUP BY division")

library(grDevices)
division<-paste(a$division, a$count)
pie(a$count,col=c("yellow", "violetredl", "red", "blue"), labels=c(division),

main="Equipos por divisién")

Equipos por division

Oeste 14 Este 14

Norte 14 Sur 14

Un ejemplo de interés es conocer cuantos partidos ha ganado cada equipo, si jugaron de
local o visitante, o los climas a los que pertenece ese equipo y el lugar donde jugaron. Estas
consultas se pueden resolver de la siguiente manera:
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base <- dbGetQuery(conexion,

CAPITULO 3. PRACTICA R

"SELECT id_partido, tab.id_equipo, marcador, c_local, clima AS c_equipo,

#Solo los primeros 20 registros

0 AS ganador, 0 AS clima_partido

FROM (

ORDER BY id_partido")

SELECT id_partido, id_equipo_v AS id_equipo, marcador_v AS marcador,

0 AS c_local
FROM partido
UNION

SELECT id_partido, id_equipo_l AS id_equipo, marcador_1l AS marcador,

1 AS c_local
FROM partido

) AS tab JOIN equipo_ciudad ON tab.id_equipo=equipo_ciudad.id_equipo
JOIN ciudad ON equipo_ciudad.id_ciudad=ciudad.id_ciudad

Con lo anterior se guardé la consulta en la variable ‘base’; ;cudl es el resultado? :

head(base, 20)

#it
#it
#it
##
##
#it
#it
#it
##
##
#it
#it
#Hit
##
##
#it
#it
#it
#it
##
##

©O© 0 N O O W N -

N = R s s e
O O 0 NO Ok WN - O

id_partido id_equipo marcador c_local

1

©O© © 0 00 N NO O OOl b B> W wWwNdN -

=
o O

SF
NYG

SD
CIN
NYJ
BUF
CHI
MIN
DET
MIA
CAR
BAL
JAX
IND

GB
ATL

KC
CLE
WAS
ARI

16
13
34

6
37
31
27
23
21
49
10

7
25
28
37
34
40
39
31
23

oOor P oOoOrororpPr,rPoor rrokr o o

c_equipo ganador clima_partido

Templado 0 0
Frio 0 0
Caluroso 0 0
Frio 0 0
Frio 0 0
Frio 0 0
Frio 0 0
Frio 0 0
Frio 0 0
Caluroso 0 0
Templado 0 0
Frio 0 0
Caluroso 0 0
Frio 0 0
Frio 0 0
Templado 0 0
Templado 0 0
Frio 0 0
Frio 0 0
Caluroso 0 0

A pesar de la consulta, faltara llenar las nuevas variables creadas, por lo que el paso siguiente
es implementar el c6digo que compara los marcadores sobre los partidos que tienen el mismo
id y asigna un 1 al partido que tuvo el marcador mas alto y asigna un cero en el caso contrario.
También se asigna el clima correspondiente a cada partido.
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#LLenado de las dos columnas finales
attach(base) #Permite utilizar las wariables de la base

#Llenado de las nuevas variables:
for (j in 1: 4005) #Recorre todos los registros
{
aux<-0
for (i in 1:8010 )  #Recorrido sobre la wvariable partido
{
if (id_partidol[il==j) #Se comparan los marcadores del mismo partido
{
if (marcador[i]>aux)
aux<-marcador [i]
if (c_locall[il==1)
clima_j<-c_equipo[i] #El clima del local se le asigna al partido
+
}
for (i in 1:8010 )
{

if (id_partidol[il==j) #4signa 1 al ganador del partido
{
base$clima_partido[i]<-clima_j
if (marcador[i]==aux)
base$ganador[i]<-1

##Quitando los empates (solo hay 7 de 4005 partidos donde los hubo)
h=c()
for (i in 1:4005){

k<-base[base$id partido==i,]

if (k[1,3]==k[2,3]){

h<-c(h,k[1,1])}
+
base=base[-(which(base$id_partido%inih)),]
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Finalmente, después de ejecutar el cddigo, el resultado es el siguiente:

head(base, 10)

#it id_partido id_equipo marcador c_local c_equipo ganador clima_partido
## 1 1 SF 16 0 Templado 1 Frio
## 2 1 NYG 13 1 Frio 0 Frio
## 3 2 SD 34 0 Caluroso 1 Frio
##H 4 2 CIN 6 1 Frio 0 Frio
## 5 3 NYJ 37 0 Frio 1 Frio
## 6 3 BUF 31 1 Frio 0 Frio
##H 7 4 CHI 27 1 Frio 1 Frio
## 8 4 MIN 23 0 Frio 0 Frio
## 9 5 DET 21 0 Frio 0 Caluroso
## 10 5 MIA 49 1 Caluroso 1 Caluroso

Ahora se tiene un ‘pedazo’ de informacion de toda la base de ONEFA en R y se puede
trabajar con ella como se desee. Hecho esto se termina la conexién, con el propédsito de dejar
de consumir recursos, a través de los siguientes comandos:

dbDisconnect (conexion)
dbUnloadDriver (drv)

Finalmente, se puede guardar la base de datos en cierta ubicacio6n en formato .csv para
usarla posteriormente en caso de ser requerido, sin abrir nuevamente la conexién con post-
greSQL, esto puede hacerse usando el comando write.csv de la siguiente manera:

write.csv(base, file="Direccion/../.../nombredelarchivo.csv" )

3.4. Ejercicios

= Establezca la conexién entre PostgreSQL y R.
= Genere las siguientes consultas a través de la conexion creada:

- Ciudades y el nimero de equipos asociados.

- Todos los datos de los 5 estadios con mayor capacidad.

= Replique la consulta que se explico en la practica y ejecute el cédigo para obtener las dos
variables nuevas y por ende la tabla llamada ‘base’ para usar en R.

s Termine la conexiéon entre PostgreSQL y R.

s A través del comando write.csv guarde la consulta con el nombre “equipos-partidos-
climas.csv", de esta manera se sabra que contiene la base al cargarla posteriormente para
Su uso.



4 Practica S - Introduccién al anali-
sis de correspondencias: perfiles.

4.1. Objetivo

= Introducir al alumno en uno de los conceptos base del andlisis de correspondencias: perfiles.
= Implementacién del método grafico de perfiles en lenguaje R.

= Interpretacion de los resultados graficos.

4.2. Introduccion

El analisis de correspondencias es una técnica estadistica exploratoria para variables cate-
goricas vy se aplica principalmente a tablas de contingencia.

Una variable categorica también denominada variable cualitativa, es una variable que no
puede medirse numéricamente ni en una magnitud de jerarquia. Los valores de una variable
cualitativa son adjetivos o caracteristicas, por ejemplo, sexo: hombre o mujer, color de cabello
etc.

Una tabla de contingencia es una tabla que cuenta las observaciones (o frecuencias) de di-
ferentes variables. Las filas y columnas de las tablas corresponden a las variables categéricas!.
Estas tablas se utilizan generalmente para analizar la asociacién entre dos o mas variables y a
menudo incluyen explorar los perfiles de cada fila y de cada columna, es decir, las probabilida-
des condicionales.

La técnica de andlisis de correspondencias tiene como objetivo analizar la interrelacién entre
variables y mostrar, desde un punto de vista grafico, las relaciones de dependencia o indepen-
dencia entre las variables.

En el capitulo 2 se hablé de las distribuciones conjuntas de variables aleatorias discretas,
bien, la tabla de contingencia puede ser vista de la siguiente forma:

Thttps://goo.gl/S1CnC2
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Cuadro 4.1: Tabla de contingencia

Y (variable columna)
X (variable renglén) | y; v ... Yy Total
T nin M2 ... nig Nie
M) N21  N22 ... Nag N2e
oy nnpp N2 ... nry Nre
Total Nel MTe2 ...  NeJ ‘ N="ee

Perfiles

El concepto de perfil (un vector de frecuencias relativas) es de suma importancia, ya que la
suma de sus elementos es 1 0 100 %. Es decir, este vector representa la distribucién condicional
dada la categoria correspondiente. De esta manera se tiene:

Perfil renglén:

N1 Ny2 Ny .
(,,..., parat=1,2,.... [
Nie Mie Nie

La tabla correspondiente es la siguiente:

Cuadro 4.2: Perfiles Renglon

Y (variable columna)
X (variable renglén) | y1 v ... yy | Total

nip;  Nig nig

st 1
Nie Nie Nie
na1  Nag n23

T2 1
Noe T2e N2e
N Nr2 nry

XTr 1
Nie Nie Nie

Perfil columna

(”””QJ n”)conj':12...J

’
n.j n.j n.j

La tabla correspondiente es la siguiente:

Cuadro 4.3: Perfiles Columna

Y (variable columna)
X (variable renglén) | y1  ya ... Yy
nip  Ni2 nig
T
Te1 Te2 TNeJ
n21  Nag n23
)
TNe1 Ne2 NeJg
nnn N2 nry
Tr
TNe1l Ne2 NeJg
Total 1 1 1

Las graficas de ambas tablas sirven para ver la similitud entre los perfiles al comparar sus
categorias.
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4.3. Perfiles en R

base<-read.csv(file=""Direccion/../equipos-partidos-climas.csv"", header=TRUE)
base<-base[,-4]

Para los propositos de esta préactica se utilizard el archivo generado con la consulta de la
practica R (en la misma se encuentra el codigo para obtenerla), este conjunto de datos contiene
el id de cada partido, los equipos que lo jugaron asi como su marcador, si el equipo resulté con
un marcador mayor en un partido, se le asigné un 1 en la variable ganador. Por otra parte,
se tienen dos columnas respecto al clima, una de ellas es sobre el clima de la cuidad a la que
pertenece el equipo (clima_equipo) y la otra el clima de la ciudad donde se jugé el partido
(clima_ partido). A continuacién, se muestran los primeros 28 registros:

head(base,24)

#Hit X id_partido id_equipo c_local c_equipo ganador clima_partido
## 1 1 1 SF 0 Templado 1 Frio
## 2 2 1 NYG 1 Frio 0 Frio
## 3 3 2 SD 0 Caluroso 1 Frio
## 4 4 2 CIN 1 Frio 0 Frio
## 5 5 g NYJ 0 Frio 1 Frio
## 6 6 3 BUF 1 Frio 0 Frio
##t 7 7 4 CHI 1 Frio 1 Frio
## 8 8 4 MIN 0 Frio 0 Frio
## 9 9 5 DET 0 Frio 0 Caluroso
## 10 10 5 MIA 1 Caluroso 1 Caluroso
## 11 11 6 CAR 1 Templado 1 Templado
## 12 12 6 BAL 0 Frio 0 Templado
## 13 13 7 JAX 1 Caluroso 0 Caluroso
## 14 14 7 IND 0 Frio 1 Caluroso
## 15 15 8 GB 1 Frio 1 Frio
## 16 16 8 ATL 0 Templado 0 Frio
## 17 17 9 KC 0 Templado 1 Frio
## 18 18 9 CLE 1 Frio 0 Frio
## 19 19 10 WAS 1 Frio 1 Frio
## 20 20 10 ARI 0 Caluroso 0 Frio
## 21 21 11 TEN 1 Templado 1 Templado
##H 22 22 11 PHI 0 Frio 0 Templado
## 23 23 12 NO 0 Templado 1 Caluroso
## 24 24 12 TB 1 Caluroso 0 Caluroso

El objetivo es analizar si hay relacion entre los partidos ganados y el clima del lugar donde
se jugaron, por lo tanto nos importan las variables: id partido, ganador y clima_ partido.

Se empezard analizando los partidos ganados de todos los equipos por el clima del lugar
donde se jugaron los partidos.
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BaseG<-base[base$ganador==1,] #Hacemos un filtro para partidos ganados.
tablaE<-table(BaseG$id_equipo,BaseG$clima_partido) ;tablakE

#i#

## Caluroso Frio Templado
##  ARI 80 17 19
##  ATL 13 24 97
##  BAL 12 119 14
##  BUF 11 80 10
##  CAR 19 19 96
##  CHI 10 95 12
##  CIN 7 101 12
##  CLE 3 60 13
## DAL 78 40 15
##  DEN 16 109 27
## DET 6 72 7
##* GB 10 135 16
##  HOU 13 17 79
##  IND 15 124 33
##  JAX 61 21 12
##  KC 9 20 91
##  MIA 67 31 11
##  MIN 4 101 15
## NE 18 175 14
##  NO 18 20 97
##  NYG 16 103 16
##  NYJ 17 92 10
##  OAK 10 14 64
##  PHI 14 115 15
##  PIT 13 144 10
##  SD 82 27 25
##  SEA 12 115 23
## SF 11 20 82
##  STL 12 16 60
## TB 59 21 25
##  TEN 12 22 81
##  WAS 9 80 11

La tabla anterior es una tabla de contingencia de frecuencias absolutas, da el nimero de
partidos ganados por equipo y clima. Dice que, tomando un equipo en particular, en 10 tem-
poradas (ya que es la cantidad de datos que tenemos en nuestra base relacional), Dalas (DAL)
tuvo 78 partidos ganados en clima caluroso, 40 en frio y 15 en templado.

tablaE["DAL",] #Solo Dallas

## Caluroso Frio Templado
#i# 78 40 15
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Aunque ya se tiene la tabla de contingencia atin no se han obtenido las probabilidades. El
comando prop.table permite obtener las proporciones de toda la tabla. Sin embargo, eso nos
darfa la distribucion conjunta. ;Eso es lo qué queremos? La respuesta es no, lo que es de interés
es conocer los perfiles de los equipos y sus partidos ganados respecto al clima donde los jugaron.
La variable equipo (id__equipo) es nuestra variable renglén, por lo tanto, en la funcién se indicara
que se desean obtener las proporciones por renglon (1), si se deseara obtener los perfiles columna
se especificaria el segundo parametro como 2.

PR<-prop.table(tablaE,1); PR #Perfiles renglon

##

## Caluroso Frio  Templado
##  ARI 0.68965517 0.14655172 0.16379310
## ATL 0.09701493 0.17910448 0.72388060
##  BAL 0.08275862 0.82068966 0.09655172
##  BUF 0.10891089 0.79207921 0.09900990
## CAR 0.14179104 0.14179104 0.71641791
## CHI 0.08547009 0.81196581 0.10256410
## CIN 0.05833333 0.84166667 0.10000000
## CLE 0.03947368 0.78947368 0.17105263
## DAL 0.58646617 0.30075188 0.11278195
## DEN 0.10526316 0.71710526 0.17763158
## DET 0.07058824 0.84705882 0.08235294
##* GB 0.06211180 0.83850932 0.09937888
##  HOU 0.11926606 0.15596330 0.72477064
## IND 0.08720930 0.72093023 0.19186047
##  JAX 0.64893617 0.22340426 0.12765957
## KC 0.07500000 0.16666667 0.75833333
##  MIA 0.61467890 0.28440367 0.10091743
##  MIN 0.03333333 0.84166667 0.12500000
## NE 0.08695652 0.84541063 0.06763285
## NO 0.13333333 0.14814815 0.71851852
## NYG 0.11851852 0.76296296 0.11851852
## NYJ 0.14285714 0.77310924 0.08403361
## 0AK 0.11363636 0.15909091 0.72727273
##  PHI 0.09722222 0.79861111 0.10416667
## PIT 0.07784431 0.86227545 0.05988024
## SD 0.61194030 0.20149254 0.18656716
## SEA 0.08000000 0.76666667 0.15333333
## SF 0.09734513 0.17699115 0.72566372
## STL 0.13636364 0.18181818 0.68181818
## TB 0.56190476 0.20000000 0.23809524
## TEN 0.10434783 0.19130435 0.70434783
##  WAS 0.09000000 0.80000000 0.11000000

Si se tuviera duda a cerca de las proporciones, es posible corroborar la distribucién con-
dicionada por renglén con el siguiente comando que se encuentra en la biblioteca de ‘ved’, el
comando da la suma de renglones y columnas:
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library(vcd)

mar_table (PR)

#t
##
#it
#it
#i#t
#it
##
##
#it
#i#t
#Ht
##
##
#it
#it
##
##
##
#it
#it
#it
#t
##
#it
#it
#Hit
#it
##
##
#it
#it
#Hit
##
##

PR["DAL",] #Solo pido las proporciones de Dallas.

ARI
ATL
BAL
BUF
CAR
CHI
CIN
CLE
DAL
DEN
DET
GB

HOU
IND
JAX
KC

MIN
NE

NO

NYG
NYJ
0AK
PHI
PIT

SEA

## Caluroso
## 0.5864662 0.3007519 0.1127820

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
MIA O.
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
6

Caluroso

.689655617
.09701493
.08275862
.10891089
.14179104
.08547009
.056833333
.03947368
.58646617
.10526316
.07058824
.06211180
.11926606
.08720930
.64893617
.07500000

61467890

.03333333
.08695652
.13333333
.11851852
.14285714
.11363636
.09722222
.07784431
.61194030
.08000000
.09734513
.13636364
.56190476
.10434783
.09000000
.15853095 16

Frio

O O O O O OO OO OO OO OO OO OOOOOOO OO OO oo oo

Frio
.1465517
.1791045
.8206897
.7920792
.1417910
.8119658
.8416667
.7894737
.3007519
.7171053
.8470588
.8385093
.1559633
.7209302
.2234043
.1666667
.2844037
.8416667
.8454106
.1481481
.7629630
.7731092
.1590909
.7986111
.8622754
.2014925
.7666667
.1769912
.1818182
.2000000
.1913043
.8000000
.4876637

Templado

© O O O O O O O OO OO OO OO OO OO OO OOOOOOOOoOOoOOo oo

Templado TOTAL

.16379310
. 72388060
.09655172
.09900990
. 71641791
.10256410
.10000000
.17105263
.11278195
.17763158
.08235294
.09937888
. 72477064
.19186047
.12765957
. 75833333
.10091743
.12500000
.06763285
. 71851852
.118518562
.08403361
.T72727273
.10416667
.056988024
.18656716
.15333333
. 72566372
.68181818
.23809524
. 70434783
.11000000
.35380537

e e e e e e T T T e S e e e e e S e e e e e e e e

w
N

CAPITULO 4. PRACTICA S

Entonces, la interpretacién para Dallas es: el 58.64 % de los partidos ganados fueron en

clima caluroso, el 30.07 % los gané en frio y el 11.27 % en clima templado.

matriz transpuesta:

Una vez obtenida la distribuciéon condicionada y con ella los perfiles renglén, se grafica la
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matplot (t(PR) ,type="1",ylab="Proporciones",ylim=c(0,1),

#Tipo de linea, limites y nombre del eje Y

1ty=1,col=rainbow(32),

#Cuantos tipos de lineas y numero de colores en arcoirTis.

xaxt="n", #Se quitan las categorias por default

main="S1.Perfiles rengldén: equipos") #Titulo
axis(1,at=1:1length(colnames(PR)),labels=colnames(tablaE))
#Se agrega las categorias de la tabla PR, tantas como haya
legend("topright",rownames(PR),1ty=1,col=rainbow(32) ,bty="n",border="white",
cex=.5) #Se agregan las leyendas con los mismos colores y tipos de linea.

S1.Perfiles renglon: equipos

o — ARI
A — AL
— — BAL
— BUF
CAR
cHI
CIN
CLE
DAL
DEN
0 _| DET
o GB
HOU
IND
7
/5
MIN
NE
NO
0 © 4 NYG
@ o NYJ
c OAK
o PHI
o PIT
= )
o SEA
=3 SF
o STL
a ¥ _] T8
o TEN
WAS

N

o

7
e _
o

Caluroso Frio Templado

Notemos que el perfil de cada uno de los 32 equipos fue graficado. Treinta y dos perfiles es
demasiada informacién para una sola grafica, sin embargo, es claro que hay equipos con perfiles
semejantes.

. Qué variable definira el tipo de perfil? ; Cual es una variable intuitiva para este problema?
La respuesta es el clima al que el equipo pertenece (¢_equipo), por lo tanto se hacen 3 filtros
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diferentes y se utiliza la misma técnica:

#Filtros: Partidos ganados y tipo de clima de los equipos.
baseCalor<-base[base$c_equipo=="Caluroso" & base$ganador==1,]

baseTemplado<-base[base$c_equipo=="Templado"& base$ganador==1,]

baseFrio<-base[base$c_equipo=="Frio" & base$ganador==1,]

Perfiles para equipos de clima calido.

tablaC<-table(as.vector(baseCalor$id_equipo) ,as.vector(baseCalor$clima_partido))
tablaC

##

#it Caluroso Frio Templado
##  ARI 80 17 19
## DAL 78 40 15
#  JAX 61 21 12
##  MIA 67 31 11
## SD 82 27 25
## TB 59 21 25

PRC<-prop.table(tablaC,1) ;PRC #Perfil renglén equipos clima caluroso.

##

#it Caluroso Frio Templado
##  ARI 0.6896552 0.1465517 0.1637931
## DAL 0.5864662 0.3007519 0.1127820
##  JAX 0.6489362 0.2234043 0.1276596
##  MIA 0.6146789 0.2844037 0.1009174
## SD 0.6119403 0.2014925 0.1865672
## TB 0.5619048 0.2000000 0.2380952

matplot (t (PRC) ,type="1",ylab="Proporciones",ylim=c(0,1),
#Tipo linea, limites y nombre del eje Y
1ty=1, col=rainbow(6),
#cuantos tipos de lineas y numero de colores en arcoiris
xaxt="n",
#Quitamos las categorias que pone la grafica por default
lwd=2,
#Grosor, st no se pone por default es 1
main="S2. Perfiles renglén: equipos de clima caluroso")

axis(1,at=1:1length(colnames(tablaC)),labels=colnames(tablaC))
#Agrego las categorias de la tabla, tantas como hay
legend("topright",rownames(tablaC),lty=1,col=rainbow(6) ,bty="n",6lwd=2)
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S2. Perfiles renglon: equipos de clima caluroso

o
o — ARI
DAL
JAX
MIA
o | — SD
© — TB
© _]
8 o
c
Q
o
5} N
Q.
o
a <
o
N
o
o _|
o
| | |
Caluroso Frio Templado

., Cémo se interpreta la grafica anterior? No se debe olvidar lo que representan las frecuen-
cias, por lo tanto: los partidos ganados de los equipos que pertenecen a un clima calido fueron
jugados en mayoria (alrededor del 60 %) en su mismo clima, mientras que el resto de los parti-
dos ganados en clima diferente estan entre el 20 % y 40 %.

Analogamente al cddigo anterior se tienen las siguientes graficas para los equipos de climas
templado y frio.
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#it
#it
#it
##
##
##
#it
#Hit
#it
##
##
#it
#Hit
#Hit
##
##
#it
#Hit
#it
##
##
#it

Perfiles para equipos de clima templado.

ATL
CAR
HOU
KC
NO
0AK
SF
STL
TEN

ATL
CAR
HOU
KC
NO
0AK
SF
STL
TEN

Proporciones

Caluroso Frio Templado

O O O O O O O O O

1.0

0.6 0.8

0.4

0.2

0.0

13
19
13

9
18
10
11
12
12

Caluroso

.09701493
.14179104
.11926606
.07500000
.13333333
.11363636
.09734513
.13636364
.10434783

24
19
17
20
20
14
20
16
22

O O O O O O O O O

97
96
79
91
97
64
82
60
81

Frio

.17910448
.14179104
.15596330
.16666667
.14814815
.15909091
.17699115
.18181818
.19130435

O O O O O O O O O

Templado

. 72388060
.71641791
. 72477064
. 75833333
. 71851852
L72727273
. 72566372
.68181818
. 70434783
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S3. Perfiles renglon: equipos de clima templado

—

ATL
CAR
HOU
KC

SF
STL
TEN

|
Caluroso

Frio

|
Templado
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Por lo tanto, los partidos ganados de equipos de clima templado fueron jugados casi en 80 %
en su mismo clima, mientras que al rededor del 20 % fueron en clima frio y menor proporcién
en clima calido.

S4. Perfiles renglon: equipos de clima frio

o
S — BAL
—— BUF
CHI
o _|
o
© |
go
C
ie)
o
o
o
o
a < |
o
N
o
o |
o

| | |
Caluroso Frio Templado

4.4. Ejercicios

= Interprete la grafica S4.
= Repita el andlisis para partidos perdidos condicionado por tipo de clima.

= Interprete las 3 graficas.
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5 Practica T - Dependencia y distri-
buciones condicionales.

5.1. Objetivos

= Comprender la importancia del concepto de dependencia e independencia entre variables
aleatorias.

= Aprender la importancia del uso de graficas con distribuciones condicionales para la toma
de decisiones.

= Uso e interpretacién de la prueba Ji-cuadrada para independencia de variables.

= Empleo de c6digo en lenguaje R para creacion de tablas, distribuciones condicionales y
prueba de hipotesis.

5.2. Introduccién

La utilizacion de tablas de contingencia y distribuciones condicionales son técnicas explora-
torias de bases de datos, principalmente para variables de tipo categérico. La implementacion
de estas tablas permite usar distintos tipos de pruebas de hipétesis o crear distribuciones condi-
cionales para descubrir o confirmar asociaciones de dependencia o independencia entre variables.

El concepto de independencia es de vital importancia en la teoria de la probabilidad. Infor-
malmente se dice que dos eventos son independientes si el hecho de que uno ocurra no afecta
la probabilidad de la ocurrencia del otro.

La prueba x? es utilizada cominmente en tablas de contingencia y contrasta si dos variables
discretas son independientes o no. La idea de esta prueba es rechazar la hipotesis nula si los
valores reales difieren mucho de los valores esperados.

Cuadro 5.1: Tabla de contingencia

Y (variable columna)
X (variable renglon) | y; vy ... Yy Total
T ni N1z .. nij Nie
T2 nor N2z ... naJ T2
T np N2 ... nrj Nie
Total Nel MNe2 ... TeJ | N=Nee

Las hipétesis de esta prueba son:

73
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H,(Hipoétesis nula) = Las variables son independientes.
H,(Hipdtesis alternativa) = Las variables no son independientes.

Y el estadistico de prueba que se utiliza es el siguiente:

=YY (Oy ; Eij)z; By = et
i g ij

n..

Donde:
E;=Valores esperados.
O,;=Valores observados o reales.

Los grados de libertad para la prueba son gl=(I-1)(J-1). Para decidir se utiliza el p - value,
a un nivel de significativa estandar, usualmente del 5% y cuando p — value < .05 se rechaza la
hipotesis nula y se toma la alternativa, en caso contrario se acepta la hipodtesis nula.

Es importante recalcar que esta prueba contrasta la independencia, no es una medida de
fuerza de asociacion. Adicionalmente, para que esta prueba sea correcta, las frecuencias espe-
radas deben ser mayores que 5, aunque en la practica se permite un 20 % de frecuencias por
debajo de 5. Finalmente cuando el valor de n =n,, es demasiado grande, la prueba puede dar
resultados de asociacion incluso cuando posiblemente la asociaciéon no es significativa.

Finalmente es importante comprender la importancia de la asociacién entre variables, ya
que, aunque que se pueden hacer supuestos sobre el comportamiento de una de ellas, éste puede
mostrarse afectado al verse involucrada una segunda o tercera variable.

5.3. Distribuciones condicionales y dependencia

En esta practica se volvera a trabajar con el conjunto de datos obtenido en la practica
R, dado que ya se tenia guardada en un archivo .csv se facilitard la carga tras obtenerla con
la conexion de R y PostgreSQL. Esta base contiene el id de cada partido, los equipos que lo
jugaron, asi como su marcador, si el equipo resulté con un marcador mayor en un partido,
se le asign6é un 1 en la variable ganador. Por otra parte, se tienen dos columnas respecto al
clima, una de ellas es sobre el clima del equipo y la otra el clima donde se jugé el partido. A
continuacion, se muestran los primeros 20 registros.

base<-read.csv("Direccion/../equipos-partidos-climas.csv")

## X id_partido id_equipo marcador c_local c_equipo ganador clima_partido
## 1 1 1 SF 16 0 Templado 1 Frio
# 2 2 1 NYG 13 1 Frio 0 Frio
# 3 3 2 SD 34 0 Caluroso 1 Frio
## 4 4 2 CIN 6 1 Frio 0 Frio
#* 5 b 3 NYJ 37 0 Frio 1 Frio
#* 6 6 3 BUF 31 1 Frio 0 Frio
# 77 4 CHI 27 1 Frio 1 Frio
#* 8 8 4 MIN 23 0 Frio 0 Frio
#* 9 9 5 DET 21 0 Frio 0 Caluroso
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## 10 10 5 MIA 49 1 Caluroso 1 Caluroso
## 11 11 6 CAR 10 1 Templado 1 Templado
## 12 12 6 BAL 7 0 Frio 0 Templado
## 13 13 7 JAX 25 1 Caluroso 0 Caluroso
## 14 14 7 IND 28 0 Frio 1 Caluroso
## 15 15 3 GB 37 1 Frio 1 Frio
## 16 16 8 ATL 34 0 Templado 0 Frio
## 17 17 9 KC 40 0 Templado 1 Frio
## 18 18 9 CIE: 39 1 Frio 0 Frio
## 19 19 10 WAS 31 1 Frio 1 Frio
## 20 20 10 ARI 23 0 Caluroso 0 Frio

En la practica S se analizaron los perfiles y distribuciones condicionales, sin embargo, s6lo
se analizaron los casos de partidos ganados y perdidos por separado. En esta ocasién interesa
conocer alguna forma de tomar decisiones. ;Qué pasaria si se pudiera tener acceso a esta base
y se planea apostar? ;Qué decision se tomaria en un partido? ;Con base en qué?

Vamos a utilizar una tabla de contingencia de 3 vias, que en la practica puede visualizarse
como un cubo y analizaremos informacioén por ‘rebanadas’, es decir, condicionando primero por
equipo y luego por la variable de interés: el clima.

También se puede omitir alguna de las 3 variables y analizar el comportamiento de dos de
ellas. Por ejemplo, puede interesarnos simplemente ; Cuantos partidos gan6 cada equipo? ;Cual
es su proporcién de partidos perdidos? Este tipo de preguntas se pueden resolver con ayuda de
la siguiente tabla:
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gvsp<-table(base$ganador,base$id_equipo) ;gvsp

#i#t

#i# ARI ATL BAL BUF CAR CHI CIN CLE DAL DEN DET GB HOU IND JAX KC MIA
## 0 132 117 112 139 119 129 124 165 115 102 158 100 138 91 149 127 133
#it 1 116 134 145 101 134 117 120 76 133 152 85 161 109 172 94 120 109
#it

#it MIN NE NO NYG NYJ OAK PHI PIT SD SEA SF STL TB TEN WAS

##* 0 126 64 115 118 132 156 110 94 116 112 136 154 140 131 144

#it 1 120 207 135 135 119 88 144 167 134 150 113 88 105 115 100

#it

La tabla anterior nos permite ver las frecuencias absolutas, pero ain no tenemos las propor-
ciones por cada equipo. Se condiciona utilizando el comando prop.table y se elige condicionar
por columna (2 en el segundo pardmetro de la funcion).

Interpretando un caso en particular, Dallas perdié 115 partidos y gan6 un total de 133.

Condicional_gvsp<-prop.table(gvsp,2); Condicional_gvsp

#i#

#it ARI ATL BAL BUF CAR CHI CIN
## 0 0.5322581 0.4661355 0.4357977 0.5791667 0.4703557 0.5243902 0.5081967
## 1 0.4677419 0.5338645 0.5642023 0.4208333 0.5296443 0.4756098 0.4918033
#it

#it CLE DAL DEN DET GB HOU IND
## 0 0.6846473 0.4637097 0.4015748 0.6502058 0.3831418 0.5587045 0.3460076
## 1 0.3153527 0.5362903 0.5984252 0.3497942 0.6168582 0.4412955 0.6539924
#i#t

#it JAX KC MIA MIN NE NO NYG
## 0 0.6131687 0.5141700 0.5495868 0.5121951 0.2361624 0.4600000 0.4664032
## 1 0.3868313 0.4858300 0.4504132 0.4878049 0.7638376 0.5400000 0.5335968
#it

#i# NYJ 0AK PHI PIT SD SEA SF
## 0 0.5258964 0.6393443 0.4330709 0.3601533 0.4640000 0.4274809 0.5461847
## 1 0.4741036 0.3606557 0.5669291 0.6398467 0.5360000 0.5725191 0.4538153
#i#

#it STL TB TEN WAS

## 0 0.6363636 0.5714286 0.5325203 0.5901639

##* 1 0.3636364 0.4285714 0.4674797 0.4098361

#i#
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b<-barplot(Condicional_ gvsp,main="Porcentaje por equipo
col=c("blue","gold"),
beside=TRUE,
ylab = "Porcetaje",
xlab="Equipos",
ylim=c(0,1),
cex.names = .3)

legend("top", rownames(Condicional gvsp),
fill=c("blue","gold"),bty="n",
border="white", cex=1)

text (x=b,y=Condicional_gvsp,
labels=c(round(Condicional _gvsp,2)),
pos=3,col="black",cex=.5)

Porcentaje por equipo
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Particularmente para Dallas, la grafica muestra que ha perdido el 46.37 % de sus partidos
y ha ganado el 53.62 %.

Una ventaja de graficar porcentajes o probabilidades condicionales es que por cada equipo
se espera completar el 100% lo que hace de la siguiente grafica més 1til visualmente para
comparar las proporciones. Para obtenerla se cambia beside=FALSE en el c6édigo anterior.

Porcentaje por equipo

© AAAAAAA AR T

1.0

0.8

Porcetaje

0.4

0.2

0.0

ARl ATL BAL BUF CAR CHI CIN CLE DAL DEN DET GB HOU IND JAX KC MIA MIN NE NO NYG NYJ OAK PHI PIT SD SEA SF STL TB TEN WAS

Equipos

., Cual es el equipo que mas gana? jcudl es el equipo que mas pierde? Parece que los equipos
ganan similarmente, sin embargo, hay un equipo que sobresale de los demas al ganar: New
England (NE), un equipo que tiende a perder: Cleveland (CLE) y un ejemplo de equipo que
parece que gana y pierde por igual: Cincinnati (CIN). A continuacién, se prosigue a contestar
la pregunta ;El clima influird en ellos?
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Hagamos un analisis del cubo de datos por equipo:

##Cubo de Datos (incluyendo clima)
cd<-table(base$ganador, base$clima_partido,base$id_equipo)

De la variable “cd” (cubo de datos) podemos elegir las variables que se quieran usar, por
ejemplo, Cincinnati, y posteriormente graficar las proporciones:

##
#Elegimos solo la "rebanada" de Cincinnate
cin<-cdl[,,"CIN"]; cin

#i

## Caluroso Frio Templado
#* 0 8 102 14
# 1 7 101 12

cin.conjunta<-prop.table(cin)
#Se renmombran los ceros y unos
rownames (cin.conjunta)<-c("Perdidos","Ganados")

#se definen los colores a usar
colr=c("blue","pink2")

### GRAFICAMOS, nombre de la tabla, titulo, colores
#Se indica que se quieren las barras una al lado de la otra,
#Nombre de los ejes, limites y tamafio de la letra.

b<-barplot(cin.conjunta,
main="Partidos Cincinnati",
horiz=FALSE,
col=colr,
beside=TRUE,
ylab = "Porcetaje",
xlab="Clima",
ylim=c(0,1),
cex.names = .9)

#Nombre de las leyendas, localizacion, colores y tamafio
text (x=b,y=cin.conjunta,
labels=c(round(cin.conjunta,2)),
pos=3,cex=1)

legend("top",rownames(cin.conjunta),
fill=colr,bty="n",border="black",
cex=1)
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Partidos Cincinnati
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Parece que el clima no afecta en nada a este equipo que sigue ganando casi en proporcion
50-50,ahora se plantean otras preguntas, ;y si se condiciona por clima? ; habré alguna variacion?

cin.condicional<-prop.table(cin,?2)
rownames (cin.condicional)<-c("Perdidos", "Ganados")
cin.condicional

##
#it Caluroso Frio Templado
##  Perdidos 0.5333333 0.5024631 0.5384615
##  Ganados 0.4666667 0.4975369 0.4615385
##
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Partidos condicionados a clima— CIN
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No hay relacion entre los partidos ganados y el clima. Esto ultimo se comprueba con la
siguiente prueba de hipdtesis: la prueba x? se aplica con el comando chisq.test(tabla de con-
tingencia). Como ya se explic anteriormente, si el p-value es menor a .05, se dice que hay
dependencia o asociacion entre las variables, formalmente: “se rechaza la hipdtesis nula de
independencia”.

chisq.test(cin)

##

## Pearson’s Chi-squared test

#

## data: «cin

## X-squared = 0.15991, df = 2, p-value = 0.9232

Con el resultado obtenido se confirma que no hay relacién entre el resultado de sus partidos
y el clima donde se juegue.
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A continuacién se realiza el mismo analisis para New England (NE):

Partidos —NE Partidos condicionados a clima
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Aunque hay una ligera variacién en el resultado de los partidos en clima frio (10 % mas
que en clima caluroso o templado) la tendencia de este equipo es a ganar en cualquiera de los
tres tipos de climas. Por lo tanto no hay relaciéon entre las variables del clima y el resultado. A
continuacién, se comprueba esta tltima afirmacién formalmente, utilizando la prueba 2.

chisq.test(ne)

##

## Pearson’s Chi-squared test

##

## data: ne

## X-squared = 4.1308, df = 2, p-value = 0.1268

Se confirma que no existe una relacion. ;La intuicion fall6? ;jEl clima no tiene nada que ver
con el resultado de un partido o como rinde un equipo?
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La siguiente lista contiene los p-value de las pruebas x? para el resto de los equipos:

PRUEBA

##

## $SF

## [1] "0.034" "Si le afecta el clima"
## $NYG

## [1] "0.807" "No le afecta el clima"
## $SD

## [1] "0.066" "No le afecta el clima"
## $CIN

## [1] "0.923" "No le afecta el clima"
## $NYJ

## [1] "0.223" "No le afecta el clima"
## $BUF

## [1] "0.8" "No le afecta el clima"
## $CHI

## [1] "0.571" "No le afecta el clima"
## $MIN

## [1] "0.206" "No le afecta el clima"
## $DET

## [1] "0.323" "No le afecta el clima"
## $MIA

## [1] "0.171" "No le afecta el clima"
## $CAR

## [1] "0.026" "Si le afecta el clima"
## $BAL

## [1] "0.981" "No le afecta el clima"
## $JAX

## [1] "0.019" "Si le afecta el clima"
## $IND

## [1] "0.327" "No le afecta el clima"
## $GB

## [1] "0.387" "No le afecta el clima"
## $ATL

## [1] "0.365" "No le afecta el clima"
## $KC

## [1] "O" "Si le afecta el clima"
## $CLE

## [1] "0.103" "No le afecta el clima"
## $WAS

## [1] "O0.e" "No le afecta el clima"
## $ARI

## [1] "O" "Si le afecta el clima"
## $TEN

## [1] "0.078" "No le afecta el clima"

# $PHI



84

#it
#it
##
#H#
#it
#it
#it
##
##
#it
#it
#i#t
#it
##
#it
#it
#it
#Hit
##
##
#it

[1] "0.

$NO

[1] "O.

$TB

(1] "O.

$DEN

(1] "0.

$STL

(1] "O.

$0AK

(1] "0.

$SEA

[1] "0.

$HOU

(1] "O.

$DAL

[1] "0.

$NE

(1] "O.

$PIT

[1] "o.

733"

101"

886"

98"

197"

11"

019"

006"

275"

127"

015"

IINO

|INO

"NO

IINO

IINO

"NO

|lSi

IlSi

IINO

IINO

IlSi

le

le

le

le

le

le

le

le

le

le

le

afecta

afecta

afecta

afecta

afecta

afecta

afecta

afecta

afecta

afecta

afecta

el

el

el

el

el

el

el

el

el

el

el

CAPITULO 5. PRACTICA T

clima"
clima"
clima"
clima"
clima"
clima"
clima"
clima"
clima"
clima"

clima"



5.3. DISTRIBUCIONES CONDICIONALES Y DEPENDENCIA 85

Como se puede observar, hay equipos en los que si hay relacién en el resultado del partido
y el clima donde se juega. Con la ayuda de esta lista y el p-value, se hace el andlisis para uno
de los equipos que parecen verse afectados por el clima, primero el caso de Houston:

Partidos Hou Partidos condicionado clima—Hou
o o
- 7] ) - 7] )
B Perdidos B Perdidos
O Ganados O Ganados
© | © |
o o
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© _| © _|
o o
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o o
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o o
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o o
0.0§.05 .07
o o
Caluroso Frio Templado Caluroso Frio Templado
Clima Clima

Interpretacion de ambas graficas: En la primera grafica se observa que los partidos
(ganados y perdidos) que jugé Houston fueron en su mayoria en clima templado y en cantidad
mucho menor en clima caluroso. Por otro lado, la grafica condicional nos brinda la siguiente
informacién: Houston tiende a perder mucho mas en clima frio, un 19% més que en clima
caluroso. Sin embargo en clima templado, es casi equiprobable para este equipo ganar o perder.
Si este fuera el equipo de su predileccion, tendria mas oportunidades de ganar una apuesta si
el juego fuese en un clima templado.

De esta manera y al dar la correcta interpretacién de las graficas dadas sus distribuciones
(conjunta o condicional), se puede ayudar a tomar decisiones.

Supongamos que hay un juego entre Houston y Cleveland, tenemos acceso a las graficas
condicionadas y el partido va a jugarse en una cuidad de clima caluroso ;Por quién apostaria?
LY si fuera en templado?
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Claramente Houston tiene mayor probabilidad de ganar que Cleveland en un clima caluroso.
Sin embargo, en clima templado practicamente es un 50-50 para los equipos. ;Qué decidirias
ta?

5.4. Ejercicios

= Elija dos equipos diferentes para los cuales replicar el analisis anterior.
= Grafique las distribuciones conjuntas y condicionales para ambos equipos.

» Realice la prueba ji-cuadrada y diga si hay independencia entre las variables para cada
equipo.

= Decida, si se jugara un partido entre dichos equipos ;Por cual apostaria en cada uno de
los climas?



6 Practica U - Analisis exploratorio
de variables cuantitativas.

6.1. Objetivos

» Introducir al alumno en el analisis exploratorio y descriptivo de variables cuantitativas.

» Implementacién de métodos graficos en lenguaje R para el analisis de variables cuantita-
tivas.

= Interpretacién de graficos y coeficiente de correlacion de Pearson.

6.2. Introduccion

6.2.1. Medidas de tendencia central, dispersion y posicién

Las medidas de tendencia central, son medidas estadisticas que sirven como puntos de refe-
rencia para resumir en un solo valor cierta informaciéon de un conjunto de datos. Representan
un valor en torno al cual se hallan el resto de los datos. Dos de estas medidas son la media y
la mediana.

La media aritmética es un punto de referencia estandar, también llamada promedio. Se
calcula de la siguiente forma:

La mediana es el valor que separa a los datos en dos grupos con la misma cantidad de
datos, cuando estan ordenados de tal manera que el 50 % de los datos son mayores a este valor
y el otro 50 % son menores.

Las medidas de dispersion, por otro lado, miden el grado de variabilidad de los datos, de
manera que buscan sefialar cuanto se alejan los datos a un cierto niimero, que generalmente es
la media aritmética.

En esta practica se usara la media y la mediana como ejemplos de medidas de tendencia
central; mientras que se utilizard la varianza y la desviacion estandar como ejemplos de medidas

de dispersion.

La varianza (S?) es el promedio del cuadrado de las distancias entre cada observacién y la
media aritmética, corregido por un factor de insesgamiento por lo que R se divide entre n — 1.

87
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La desviacion estandar es la raiz cuadrada de la varianza y nos indica en promedio cudanto
se alejan los datos de la media.

Otro tipo de medidas descriptivas son las medidas de posicion, las cuales dividen a un con-
junto de datos de una distribucién con base en si exceden cierto valor.

Un ejemplo de medida de posicion son los cuantiles, los cuales son valores que dividen a un
conjunto de datos en partes iguales. Los cuantiles mas utilizados son los cuartiles, los cuales di-
viden a los datos en cuatro grupos con el mismo niimero de elementos. Son denotados por ()1, Q2
(mediana) y Q3 y determinan los valores correspondientes al 25 %, al 50 % y al 75 % de los datos.

Finalmente, en esta practica se utilizara el coeficiente de correlaciéon de Pearson, el
cual es un indicador de la relacion lineal entre variables aleatorias cuantitativas y es calculado
de la siguiente forma:

> iy — nxy
Tzy = = (a-1)8,5,

El valor del coeficiente puede variar entre -1 y 1. Si 7 > 0 se dice que hay una correla-
cioén positiva, es decir, al aumentar los valores de una variable aumentan los de la segunda, en
particular, si r = 1 se dice que hay una relacién lineal positiva perfecta. En sentido contrario,
si 7 < 0, las variables se relacionan en sentido inverso y si r=-1 entonces se dice que tienen
una correlacion negativa perfecta. Finalmente, cuando » = 0, solo se puede decir que no hay
una relacion lineal entre las variables, sin embargo, esto no implica de ninguna manera que las
variables sean independientes.
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6.2.2. Diagrama de caja

Un diagrama de caja es una grafica utilizada cominmente para representar el resumen de
una variable cuantitativa, en este grafico se visualizan los datos minimos, maximos, los cuartiles
y en algunas ocasiones los valores extremos (outliers) de la siguiente manera:

Asi pueden apreciarse en qué intervalos hay mayor cantidad de datos y si hay algin sesgo.

6.3. Analisis de variables cuantitativas

En esta practica se utiliza la conexién PostgreSQL y R (explicada con detalle en la practica
R) mediante la cual se obtiene la siguiente consulta (el c6digo de la misma se encuentra en el
anexo de la practica):

## mi_equipo ganados perdidos empatados anotados recibidos
## 1 ARI 116 132 1 5289 5829
## 2 ATL 134 117 1 5844 5658
## 3 BAL 145 112 0 5618 4873
## 4 BUF 101 139 0 4893 5368
## 5 CAR 134 119 1 5452 5307
## 6 CHI 117 129 0 5111 5347
#H 7 CIN 120 124 3 5368 5390
## 8 CLE 76 165 0 4196 5466
## 9 DAL 133 115 0 5628 5438
## 10 DEN 152 102 0 6084 5576
## 11 DET 85 158 0 4989 6082
## 12 GB 161 100 1 6855 5686
## 13 HOU 109 138 0 5024 5557
## 14 IND 172 91 0 6580 5718
## 15 JAX 94 149 0 4695 5509
## 16 KC 120 127 0 5501 5459
## 17 MIA 109 133 0 4803 5157
## 18 MIN 120 126 1 5561 5532
## 19 NE 207 64 0 7612 5130
## 20 NO 135 115 0 6506 5993
## 21 NYG 135 118 0 5735 5628
## 22 NYJ 119 132 0 5038 5269
## 23 0AK 88 156 0 4756 6050
## 24 PHI 144 110 1 6142 5419
## 25 PIT 167 94 1 6139 4984
## 26 SD 134 116 0 6178 5451
## 27 SEA 150 112 1 6095 5287
## 28 SF 113 136 1 5041 5596
## 29 STL 88 154 1 4506 5859
## 30 TB 105 140 0 4806 5253
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## 31 TEN 115 131 0 5214 5724
## 32 WAS 100 144 1 4883 5547

L Qué tipo de datos se tiene? Esta consulta contiene los nombres de los equipos, el total
de partidos ganados, perdidos y empatados, asi como la suma de todos los puntos recibidos y
anotados a lo largo de los juegos durante las 15 temporadas registradas en la base de datos.
Esta consulta contiene una recopilacién de datos continuos o variables cuantitativas.

Se puede obtener un resumen de la informacién de la consulta con el comando summary(),
este comando se utiliza para realizar anélisis descriptivos de varios tipos e imprime un resumen
estadistico completo dependiendo de la variable del argumento. En este caso, al ser variables
(con excepcién de la variable “mi equipo”) cuantitativas, devuelve la frecuencia minima y
maxima, el primer, segundo y tercer cuartil asi como la media o promedio de los datos.

summary (perfiles_cuanti)

#i#

## mi_equipo ganados perdidos empatados

## Length:32 Min. : 76.0 Min. : 64.0 Min. :0.0000
## Class :character 1st Qu.:108.0 1st Qu.:114.2 1st Qu.:0.0000
## Mode :character Median :120.0 Median :126.5 Median :0.0000
#it Mean :124.9 Mean :124.9 Mean :0.4375
## 3rd Qu.:137.2 3rd Qu.:138.2 3rd Qu.:1.0000
## Max. :207.0 Max. :165.0 Max. :3.0000
##

H#t anotados recibidos

## Min. 14196 Min. 14873

## 1st Qu.:4965 1st Qu.:5337
## Median :5410 Median :5488
## Mean :5504 Mean :5504
## 3rd Qu.:6087 3rd Qu. :5665
## Max. 17612 Max . 16082
##

El comando anterior reconoce el tipo de variable, asi que para la variable “mi equipo” al no
ser una variable cuantitativa, sino cualitativa, no se obtuvo la informacién que se obtiene para
las otras variables. Para omitir esa variable basta con especificar [-1] para quitar la primera
columna, de la siguiente forma:

summary (perfiles_cuanti[-1])

Se puede interpretar la tabla o puede hacerse un analisis individual para cada variable. Por
ejemplo, para partidos ganados:

summary (perfiles_cuanti$ganados)

##
H##
## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
#i# 76.0 108.0 120.0 124.9 137.2 207.0
#

##
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La tabla anterior se puede interpretar de la siguiente forma::

= Min. El minimo de partidos ganados es de 76.
= Max. El méximo de partidos ganados es de 207.
» 1st Qu. El 25% de los equipos tienen menos de 108 partidos ganados.

» Median. La mayoria de los equipos tienen alrededor de 120 partidos ganados (El 50 %
de los equipos tienen por debajo de 120 partidos ganados y el otro 50 % esta por encima).

= Mean. El promedio por todos los equipos es de 124.9 partidos ganados.

s 3rd Qu. El 75 % de los equipos esta por debajo de los 137.2 partidos ganados.

También se pueden obtener la varianza y desviacién estandar con los comandos var() y sd()
como se muestra a continuacion, siguiendo con el ejemplo de partidos ganados:

var (perfiles_cuanti$ganados)
## [1] 804.125
sd(perfiles_cuanti$ganados)

## [1] 28.3571

Entonces la varianza es de 804.125 partidos ganados y la desviaciéon estandar es de 28.35
partidos. Dicho de otra manera, se espera que los equipos tengan alrededor de 96.55 y 153.25
partidos ganados (media + desviacion estandar).

., Como se pueden visualizar todos estos resultados de manera grafica? El diagrama de caja
o gréafica de caja proporciona los datos previamente obtenidos con la funcién summary() de una
manera visual:

boxplot (perfiles_cuanti$ganados,
main="Partidos ganados",
col="mediumpurple",
horizontal =T,
outline = FALSE)
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Partidos ganados

80 100 120 140 160

El comando bozplot tiene la posibilidad de reconocer outliers, de esta manera se puede dar
un mejor resumen segun sea el caso; lo iinico que se debe hacer es cambiar outline = TRUFE en
el codigo anterior para obtener:

boxplot(perfiles_cuanti$ganados, #Variable
main="Partidos ganados (Outliers)", #T7tulo
col="gold", #Color de la caja
horizontal = T, #Se quiere la grafica horizontal
outline = TRUE) #Aparecen outliers
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Partidos ganados (Outliers)
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. Cuadl es la importancia de los outliers o valores atipicos o extremos? Un outlier es un ele-
mento de los datos que es significativamente diferente a los otros. Estos datos pueden causar
problemas al hacer algin tipo de modelo o al interpretar la infomacién, ya que suelen tener
influencia en la media o promedio, por lo que un dato de este tipo puede llegar a sesgar la
informacion.

Para nuestro ejemplo, se investigara si el dato atipico de la base influye en las medidas de
tendencia central. Primero se averigua cual es el equipo que contiene este dato:

perfiles_cuanti[perfiles_cuanti$ganados==max(perfiles_cuanti$ganados),]

## mi_equipo ganados perdidos empatados anotados recibidos
## 19 NE 207 64 0 7612 5130
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Posteriormente se guarda en otra variable la consulta sin la informacion de este equipo y se
comparan los resimenes de los resultados:

sinl9<-perfiles_cuanti[-19,]
#Sin el dato extremo
summary (sin19$ganados)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
#it 76.0 107.0 120.0 122.3 135.0 172.0

#Con el dato extremo
summary (perfiles_cuanti$ganados)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
#i# 76.0 108.0 120.0 124.9 137.2 207.0

Se puede observar que los datos practicamente no varian y el promedio solo cambia por 3
unidades, lo que indica que a pesar de que New England gana significativamente méas, no hace
una diferencia en el andlisis completo de los equipos.

. Qué otro andlisis es posible hacer? El comando plot() crea graficas de dispersion, las cuales
permiten ver tendencias entre datos de la siguiente manera:

x<-perfiles_cuanti$ganados
y<-perfiles_cuanti$anotados

#Graficando

#Varianles, titulo, subtitulo

#Nombres de los ejes

#Color de los puntos, tamafio y tipo

plot(x,y,
main="Grafica de dispersiémn",
sub= "Ganados vs Anotados",
xlab="Partidos Ganados",
ylab="Puntos anotados",
col="greend4", cex = 1,pch = 19)
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Grafica de dispersion
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En la grafica se puede ver que hay una clara relacion entre los partidos ganados y los
puntos anotados, lo cual tiene sentido ya que mientras mas partidos un equipo haya ganado
seguramente sumara mas puntos a los ya anotados. Intuitivamente estas variables tienen una
correlacion alta. Se comprueba con el comando cor() que calcula por default el coeficiente de
correlacion de Pearson:

cor(x,y)

## [1] 0.9389939

El coeficiente expresa una correlacion muy alta, cercana a 1, por lo tanto estas variables
tienen una correlacion lineal positiva muy alta.

R proporciona un comando pairs() para hacer el andlisis previamente descrito para cada
posible pareja de las diferentes variables de una base de datos (se debe recordar que esto sélo
tiene sentido para variables cuantitativas).
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pairs(perfiles_cuanti[-1],
main="Matriz de dispersién para variables cuantitativas",
cex = 1, pch = 19, col="black", cex.labels =1.5)

Matriz de dispersion para variables cuantitativas
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La grafica anterior devuelve las graficas de dispersion para parejas de las variables. Se pue-
den apreciar las correlaciones lineal negativas entre partidos perdidos y ganados, lo cual tiene
sentido ya que mientras mas partidos se ganan menos se pierden, esta informacion es redundan-
te, sin embargo ejemplifica bien el uso de este tipo de grafica y la interpretacion del coeficiente
de Pearson.

Al mismo tiempo, se aprecia la correlacion entre las variables anotados con partidos perdidos,
esta correlacion es negativa como se puede intuir, ya que mientras mas se anota, se deberia
perder menos.

Si se quisiera obtener toda la informacion, visual y numérica en un solo grafico se puede
utilizar la funcién panel.cor() como argumento en la funcién pairs()
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panel.cor <- function(x, y, digits=2, prefix="", cex.cor)

{

usr <- par("usr"); on.exit(par(usr))
c(0, 1, 0, 1))

par(usr =

r <- abs(cor(x, y))

txt <- format(c(r, 0.123456789), digits=digits) [1]

txt < PaSte(prefix, txt, sep="")

if (missing(cex.cor))
cex <- 0.8/strwidth(txt)

text (0.5, 0.5, txt, cex

}

= cex)

pairs(perfiles_cuanti[-1],
main="Matriz de dispersidn para variables cuantitativas",
upper . panel=panel.cor)
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Se puede observar que, hay correlacién fuerte entre partidos ganados y perdidos (.99) y
como se menciond antes, entre partidos ganados y los puntos anotados (.94) Por otra parte,
aunque parezca extrafio, hay una correlacion débil entre los puntos recibidos y los partidos
perdidos. Esta grafica permite conocer de un sélo vistazo mucha de la informacién que puede
ser relevante para analisis mas complejos.

6.3.1. Graficas de estrellas

L Qué pasa si se requiere conocer a los equipos con caracteristicas semejantes? Se puede
hacer un analisis equivalente al que se hizo de perfiles en la practica S pero con variables cuan-
titativas. Para esto existen graficos ya disenados, uno de ellos es el siguiente:

Grafica de estrellas (Equipos)
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E, %
Q‘ 3
» ﬂv

H@@@@

Esta grafica permite comparar a los equipos con base en sus variables, la escala es tomada
en relacién al mayor valor dentro de la variable. Por ejemplo, “CIN” es el equipo que empatd
mas veces, 3 para ser exactos, por lo que en la variable empatados, el segmento correspondiente
es el mas grande.

. Qué equipos se parecen? Detroit (DET) y Oakland (OAK) son dos que parece comparten
caracteristicas. Se puede confirmar comparando a ambos equipos dentro de la siguiente consulta:
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## mi_equipo ganados perdidos empatados anotados recibidos
## 11 DET 85 158 0 4989 6082
## 23 0AK 88 156 0 4756 6050

Como se puede observar, tal como se reconoci6 en la grafica de segmentos, los equipos tienen
caracteristicas semejantes, ganaron y perdieron casi el mismo nimero de partidos. Y sus puntos
anotados y recibidos son parecidos.

La gréfica anterior es resultado del siguiente codigo:

#graficas de estrellas

#Vector con los colores que se usaran posteriormente
colores<-c("navyblue","turquoise2", "yellowgreen", "yellow","purple")
a<-perfiles_cuanti[-1] # "a" Solo contiene variables cuantitativas

#Graficando
#Datos titulo, tipo de grafica: segmentos, numero de renglones
#localizacion de la llave. etiquetas de las estrellas, colores,

stars(a,main="Grafica de estrellas (Equipos)",
draw.segments = T, nrow = 4,
key.loc=c(17,12),
labels = perfiles_cuanti$mi_equipo,
col.segments = colores )

Sin embargo, existen variantes de éste grafico, basta con modificar los argumentos full = F
o draw.segments = F dentro de la funcién stars para obtener las siguientes graficas.

stars(a,col.stars=rainbow(32) ,main="Grafica de estrellas 2",
key.loc=c(17,12), labels = perfiles_cuanti$mi_equipo, nrow = 4)

stars(a,col.stars=rainbow(32) ,main="Grafica de estrellas 3",
key.loc=c(17,12), full = F, labels = perfiles_cuanti$mi_equipo, nrow = 4)



100 CAPITULO 6. PRACTICA U

Gréfica de estrellas 2 perdidos
empatados
ganados
anotados
recibidos
ARI ATL BAL BUF CAR CHI CIN CLE
DAL DEN DET GB HOU IND JAX KC
MIA MIN NE NO NYG NYJ OAK PHI
PIT SD SEA SF STL B TEN WAS
Gréfica de estrellas 3 anotadoimpiatadoserdidos
recibidos ganados

ARI ATL BAL BUF CAR CHI CIN CLE

DAL DEN DET GB HOU IND JAX KC

MIA MIN NE NO NYG NYJ OAK PHI

PIT SD SEA SF STL B TEN WAS
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También existen graficas de “caritas” (graficas de Chernoff), igualmente diseiadas para
buscar a los sujetos que tienen caracteristicas semejantes. Para estas graficas se requieren los
paquetes “aplpack” y TeachingDemos y al igual que el tipo anterior de graficas, mientras las
caras se parezcan mas, las variables de los sujetos serdn mas parecidas. Este tipo de grafica es
util cuando se tiene muchas variables, las cuales pueden ser asignadas al tamaiio de la nariz,
orejas, 0jos o rostro.

library(aplpack)

faces(a, main="Grafica de caras para equipos")
library(TeachingDemos)

faces2(a, labels = perfiles cuanti$mi_equipo)

Grafica de caras para equipos
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. Cual le gusta mas? ;Cudl le parece mas 1util visualmente? ;En qué casos cree que pueden
ser utiles este tipo de gréaficas?

Otra aplicacion:

Supongamos que un equipo no dispone de su pateador por un accidente (su pateador tiene
el id__ jugador #954) se tiene la posibilidad de elegir otro de los 36 restantes. ;A cudl elegiria?
. Por qué? Recuerde que fga son goles de campo intentados, fgm son goles de campo anotados,
blocked son goles de campo bloqueados y longest es el gol de campo mas largo anotado en su
carrera.

base <- dbGetQuery(conexion, "SELECT * FROM kicker")

b<-basel[,c(3:6)]

stars(b,main="Grafica de estrellas (Kicker)",
draw.segments = T, nrow = 5,
key.loc=c(17,15), labels = base$id_jugador)
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blocke‘)ngest

Grafica de estrellas (Kicker)

’

1176 1256 1275 1396 1409 1419 1427 1518

1669 1774 1865

6.4. Ejercicios
= Basado en la gréafica “Kicker”, responda: ;A qué kicker elegiria y por qué?
= Para los jugadores que tienen la posicion de “punter”:

e Obtenga el resumen de cada una de sus variables e interprete.

e Obtenga la grafica de caja para dos de sus variables, ;Existen outliers? ;Qué pasa
si los elimina?

e ;Existe correlacion entre las variables? ;De qué tipo?

e Obtenga la grafica que mas le guste para observar perfiles y diga que jugadores se
parecen.
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6.5. Anexo

I — concentrado total
> SELECT mi_equipo, (ganados_1 + ganados_v) AS ganados, (perdidos_1 + perdidos_v)
AS perdidos, (empatados_1 + empatados_v) AS empatados, (puntos_anotados_1 +
puntos_anotados_v) AS anotados, (puntos_recibidos_1 + puntos_recibidos_v) AS
recibidos
3 FROM (
1 SELECT mi_equipo, ganados_1, perdidos 1, empatados_ 1, puntos_ anotados_ 1,
puntos_recibidos_ 1
s FROM (SELECT id__equipo_1 AS mi_equipo, COUNT(id_equipo_1) AS ganados_1
6 FROM partido
7 WHERE marcador_ 1 > marcador_ v
8 GROUP BY id_equipo_1) AS ganados_local NATURAL JOIN (SELECT id_equipo_1 AS
mi_equipo, COUNT(id_equipo_1) AS perdidos_1
9 FROM partido
10 WHERE marcador | < marcador v
11 GROUP BY id_equipo_1) AS perdidos_local NATURAL JOIN (SELECT
id_equipo AS mi_equipo, COUNT(id_equipo_1) AS empatados_ 1
12 FROM equipo LEFT OUTER JOIN (SELECT x
13 FROM partido
14 WHERE marcador_1 = marcador_v) AS
tmp__empatados ON equipo.id_ equipo = tmp_empatados.id_ equipo_1
15 GROUP BY id_equipo) AS empatados_local
NATURAL JOIN (SELECT id_equipo_1 AS mi equipo, SUM(marcador_1) AS
puntos__anotados_ 1
16 FROM partido
17 GROUP BY id_equipo_1) AS
puntos__anotados_local NATURAL JOIN (SELECT id_equipo_1 AS mi equipo, SUM(
marcador_v) AS puntos_recibidos_1
18 FROM partido
19 GROUP BY
id_equipo_1) AS puntos_recibidos_local) AS concentrado_local NATURAL JOIN (
20 SELECT mi_ equipo, ganados_v, perdidos_v, empatados_v, puntos_anotados_v,
puntos_recibidos_ v
FROM (SELECT id_equipo_v AS mi_equipo, COUNT(id_equipo_v) AS ganados_v
FROM partido
WHERE marcador v > marcador_ 1
GROUP BY id_equipo_v) AS ganados_visitante NATURAL JOIN (SELECT
id_equipo_v AS mi_equipo, COUNT(id_equipo_v) AS perdidos_v
FROM partido
WHERE marcador v < marcador 1
7 GROUP BY id_equipo_v) AS perdidos_visitante NATURAL JOIN (
SELECT id_equipo AS mi_equipo, COUNT(id_equipo_v) AS empatados_v
FROM equipo LEFT OUTER JOIN (SELECT x
FROM partido
30 WHERE marcador_1 = marcador_v) AS
tmp__empatados ON equipo.id_equipo = tmp_empatados.id_equipo_v
31 GROUP BY id_equipo) AS
empatados_ visitante NATURAL JOIN (SELECT id_equipo_v AS mi_equipo, SUM(
marcador_v) AS puntos_anotados_v
32 FROM partido
33 GROUP BY id_equipo_v)
AS puntos_anotados_ visitante NATURAL JOIN (SELECT id_equipo_v AS mi_ equipo,
SUM(marcador_1) AS puntos_recibidos_v
34 FROM partido
35 GROUP BY

id_equipo_v) AS puntos_recibidos_visitante) AS concentrado_ visitante;
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7 Practica K - Introducciéon al soft-
ware KNIME

7.1. Objetivos

= Que el alumno conozca y se familiarice con el software KNIME.
= Describir de forma clara, sintetizada y visual elementos basicos del software KNIME.

= Proporcionar ejemplos del uso de KNIME con bases de datos.

7.2. Introducciéon

KNIME Analytics Platform es un software de cddigo libre (open source) desarrollado sobre
la plataforma de Eclipse!, programado en Java. Es un programa multiplataforma, por lo que
puede ser utilizado en cualquier sistema operativo (Linux, Windows, Mac).

KNIME tiene una interfaz visual que es libre de c6digo, es decir, no se basa en scripts sino
en nodos: elementos que contienen algoritmos y se conectan entre si para el procesamiento y
analisis de datos en secuencia.

Este software es rapido de implementar e intuitivo para aprender, tiene la capacidad de
explorar y expandir rapidamente grandes volimenes de datos.

Por otra parte, KNIME tiene la facultad de incorporar codigo implementado en R o Python
y también puede conectarse con Sistemas Manejadores de Bases de Datos como MySQL, SQL
Server, SQLite y PostgreSQL.

El espacio de trabajo de KNIME se compone del Fxplorador KNIME, el Editor del Flujo
de trabajo, el Repositorio de Nodos, la Descripcion del Nodo, la Consola, y el panel de Qutline
como se muestra en la imagen siguiente:

!Eclipse es una plataforma de desarrollo de cédigo abierto basada en Java. Por si misma, es simplemente un
marco de trabajo y un conjunto de servicios para la construccion del entorno de desarrollo de los componentes
de entrada (https://goo.gl/ub00Af).

105
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Figura 7.1: Software KNIME.

El repositorio o almacén de nodos contiene cada uno de los nodos que pueden utilizarse.
Estos estan organizados de manera clasificada, dependiendo del tipo de aportacion que pueda
hacerse a través de sus algoritmos para el andlisis de datos, ya sea manipulacion de filas o
columnas en una base una base de datos, graficas descriptivas, técnicas de analisis multivariado
como cluster o componentes principales y creaciéon de modelos como regresiones.

De esta manera el nodo deseado puede arrastrase desde el Repositorio hasta el panel del
Flujo de Trabajo donde puede configurarse (con F6 o click derecho sobre el mismo), ademas,
al seleccionar cualquier nodo, en el panel de Descripcion aparecera la descripcion del nodo con
sus opciones de parametros. Por otra parte, la consola mostrara los errores de ejecucion en caso
de haberlos.

Los atributos de un nodo son:

Figura 7.2: Nodos.

La posible desventaja de KNIME es que al tener poca difusiéon puede que no se encuentren
foros de soporte técnico o ejemplos de cada una de las herramientas que KNIME ofrece, como
sucede con otros programas mas conocidos. Sin embargo, la siguiente infografia o “acordeon”
puede ayudar a darse una idea de los nodos basicos y sus aplicaciones.
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Figura 7.3: Almacén de nodos.
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7.3. Iniciando un proyecto con KNIME

Se empezara creando un nuevo proyecto o flujo de trabajo de la siguiente manera: sobre la
barra de tareas, se tendra que seguir la siguiente secuencia de pasos, ir al menu File, elegir las
opciones File — > New — > New KNIME Workflow, donde se le pondra nombre al proyecto
tal como se muestra a continuacién.

] X
New KNIME Workflow Wizard
Create a new KNIME workflow,
MName of the workflow to create: | Prnyect01|
Destination of new workflow : | LOCAL:/ Browse...

< Back Mext > Cancel

Figura 7.4: Proyecto nuevo.

Para introducirse en el programa, se utilizaran ejemplos sencillos de la manipulacién de
nodos de cada categoria: Acceso, Manipulacion, Analisis, Visualizaciéon y Despliegue a través
del siguiente flujo de trabajo, el cual es el resultado final de cada uno de los nodos que se
explicaran a lo largo de la préactica:

‘Column Filter Column Comparator Linear Correlation

»
/7r i » r 3] r B
Node 3 Node 4 Node 5
Linear Correlation Excel Writer {(XLS)
-——
-5 - &
Node 6 Node 14
Excel Sheet
Column Filter Color Manager Box Plot Appender (XLS)
PostgreSQL > > - .
Connector Database Reader
H O . ; . -
Ele - Node MNode 11 Node 10 Node 15
. . Excel Sheet
Node 1 Node 2 Color Manager Stafistics: Appender (XLS)
Node 13 Node 12 Node 16
Linear Regression Excel Sheet
Color Manager Learner Appender (XLS)
— L]
» > -
S . 5
Node 7 Node 8 Node 17

Figura 7.5: Flujo de trabajo.
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7.3.1. Nodos de acceso.

Los nodos de acceso permiten importar y leer datos de bases de datos en diferentes for-
matos para su manipulaciéon asi como crear conexiones con distintos Sistemas Manejadores de
Bases de Datos mediante las cuales se pueden extraer tablas mediante consultas con lenguaje

SQL.

Se empezara con una conexion entre PostgreSQL y KNIME, utilizando el nodo PostreSQL
Connector y el nodo que permitira leer y manejar las tablas que se desee: Database Reader.

Posteriormente se configurard el nodo 1 proporcionando los datos nombre del Host, nombre
de la base de datos a la queremos tener acceso, el usuario y la contrasena. Cuando el nodo ya
estd configurado, el color del estado serda amarillo y puede ser ejecutado inmediatamente si se

da click derecho sobre el nodo ya configurado y seleccionando la opcién execute o presionando
F7.

v & Database ~
~ Read/Write Database Reader
£+ Database Reader

.
E: Database Table Connector PostgresaL o d
E" Database Connection Table Reader connector °
EE Database Connection Table Writer = Nods 2
£ Dotabase Looping H
£? Parameterized Database Query
£ Datsbase Table Selector s
£+ Dotsbase Writer Nade 1
£+ Database Update
£x Database Delete
w Connector
£, Database Connector
ZH H2 Connector
Em MySQL Connector
Zp PostgreSQL Connector
25 SOL Server Connector
E|_ S0Lite Connector
2V Vertica Connector
Dialog - 2:1 - PostgreSQL Connector - m} x
File
Flow Variables Job Manaaer Selection Memory Policy
Postgre SQL Connection settings
Connector
| Connection A
Ep g Hostname Port
- localhost ~ 543215
Mode 1 Database name
OMEFAZ e
[ssL
Authentication
() Use credentials
(8) Use username & password
Username postares
Password LTTTITTTTY v
oK Apply Cancel I:E’ )

Figura 7.6: Nodo 1, seleccién y configuracion.
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Ya que el nodo esta ejecutado se puede configurar el nodo 2, donde se usara la consulta de
la practica U. Al ejecutarse se puede dar click derecho sobre el nodo y elegir la opcién de Data
from Database para mostrar la salida del algoritmo ejecutado.

Dialog - 2:2 - Database Reader — [m] *
File

Settings  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Palicy

Database Browser SOL Statement
Fetch Metadata -- concentrado total ~
= SELECT mi_equipo, (ganados_l + ganados v) AS ganados, (perd
TAE:idad + empatados_v) AS empatados, {(puntos_anotados_l + puntos_a
defansiva puntos_recibides_v) AS recibidos
entrenador FROM
equipo SELECT mi_equipo, ganados_l, perdidos_l, empatados_l, punto
equipo_dudad FROM (SELECT id_equipc_l AS mi_equipo, COUNT (id_equipo_l) 2
equipo_entrenadar FROM partide
equipo_estadio WHERE marcador_l > marcador_v
estadio GROUP BY id equipo 1) RS ganados_local NATURAL JOIN (
jugador po_1) AS perdides_l
jugador_equipa
kicker
linea_ofensiva
L JOIN (SELECT id equipo AS mi_equipo, COUNI (id equipo 1) A
# punter
""" ® quarterback FROM equipo LEFT OUTER JOIN (SELECT *
----- # receiver
----- # rumner )
SYSTEM TABLE FROM partide
SYSTEM INDEX
INDEX = WHERE mercader_l = ma

= tmp_empatados.id equipo 1

Flow Variable List
& knime.workspace A GROUF BY id equipo) &
po_l AS mi_equipo, SOM(marcador 1) AS puntos_anctados_L

uipo_1) AS puntos_anotados_local NATURAL JOIN (SELECT id_eq,

< >

Run SQL query only during execute, skips configure

0K Apply Cancel @

Figura 7.7: Nodo 2, configuracion.

Data from Database - 2:2 - Database Reader - [m] X
ile
rable "database” - Rows: 32! spec - Columns: 6 Properties Flow Variables
Raw ID § mi_equipo| L ganados | L perdidos | L empats...| L anotados | L redbido
Row0 ARI 116 132 1 5289 5829 ~
Rowl ATL 134 17 1 5844 5658
Row2 EAL 145 12 o 5618 4873
Row3 EUF 101 139 o 14893 5368
Row4 CAR 134 119 1 5452 5307
Row5 CHI 117 129 o 5111 5347
Row6 CIN 120 124 3 5368 5390
Row? CLE 76 165 o 14196 5466
Row8 DAL 133 115 o 5628 5438
RowS DEN 152 102 o 6084 5576
Row10 DET 85 158 o 14989 6082
Row11 GB 161 100 1 6855 5686
Row12 HOU 108 138 o 5024 5557
Row13 IND 172 91 o 6580 5718
Row14 JAX 94 149 o 19695 5509
Row15 KC 120 127 o 5501 5459
Row16 MIA 108 133 o 14803 5157
Row17 MIN 120 126 1 5561 5532
Row18 NE 207 64 o 17612 5130
Row18 NO 135 115 o 6506 5993
Row20 NYG 135 118 o 5735 5628
Row21 NYJ 118 132 o 5038 5269
Row22 OAK 88 156 ] 14756 6050 v
< >

Figura 7.8: Nodo 2, resultado.
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7.3.2. Nodos de manipulacién.

Hasta ahora se han utilizado nodos de acceso, a continuacion se utilizaran nodos de mani-
pulacién. ;Qué puede hacerse con ellos? Este tipo de nodos permiten manejar y transformar
las tablas que se hayan leido a través de los nodos de acceso, de manera que pueden hacerse
filtros, cambios en los tipos de variables, renombre de las mismas asi como cambio de datos de
una columna o renglén, agrupaciones, entre otras cosas.

Dentro de esta préctica se utilizara en primera instancia el nodo de “Column Filter” (nodo
3), la configuracién permite elegir las variables columna por las que se quiere hacer el filtro, se
eligen las variables id_ equipo, anotados y recibidos y puede verse el resultado como en el nodo
anterior.
Filtered table - 2:6 - Column Filter (Node 3) — [m] ®

File

Table "default”™Rows: 321 spec - Columns: 3 Properties  Flow Variables

Row ID S mi_equipo | L anotados | L recbidos
Rowé CIN 5368 5390 -
Row? ICLE 14196 5466
Rowg DAL 5628 5438
Rowsg DEN 6084 5576
Row10 DET 14989 6082
Row1l GB 6855 5686
Row12 HOU 5024 5557
Row13 IND 6580 5718
Row14 JAX 19695 5509
Row15 KC 5501 5459
Row16 MIA 14803 5157
Row17 MIN 5561 5532
Row18 INE 7612 5130
Row19 NO 6506 5993
Row20 INYG 5735 5628
Row21 INY 5038 5269
Row22 DAK 14756 6050
Row23 PHI 6142 5418 w

Figura 7.9: Nodo 3, configuracion y resultado.

Otro ejemplo de nodo de manipulacién es el de Column Comparator, supongamos que que-
remos asignar a cada equipo las variables categoricas “mal equipo” y “buen equipo” ;cudl seria
una posible forma de hacerlo? para este caso, se usard el filtro hecho anteriormente y se conec-
tard con el nuevo nodo.

Column Filter IColumn Comparator
i >3] >
Node 3 Node 4

Figura 7.10: Unién de nodo 4.

La configuracion de este nodo se basa en seleccionar las columnas que se compararan y el
operador que se requiera. La condicién para comparar, en este caso, sera que los puntos recibi-
dos sean mayores que los puntos anotados; si el operador resulta verdadero se puede elegir una
opcién para agregar en una columna nueva.



112 CAPITULO 7. PRACTICA K

En este ejemplo, se utilizara la opcién definida por el usuario: “buen equipo” si la condicion
es verdadera y “mal equipo” si es falsa. A continuacién se muestra la ventana de configuracién
y el resultado del nodo ejecutado.

Input with comparison celumn - 27 - Column Comparator (Node 4]

| Spec-Columns: 4 Properties Flow Variables

§ mi_equipo| | anotados | | recbides | § Mas_re...
ARI 5289 5829 Buen equipo
ATL 5844 5658 Mal equipo
BAL 5618 4873 Mal equipo
BUF 4893 5368 Buen equipo
CAR 5452 5307 Mal equipo
Dialog - 2:7 - Column Comparator (Mode 4) - [m] X CHI 5111 5347 [Buen equipo
File CIN 5368 5390 Buen equipo
CLE 4136 5466 Buen equipo
DAL 5628 5438 Mal equipo
Options  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy DEN G084 5576 Mal equip
Column and Operator DET 4989 6082 Buen equipo
. . . GB 6855 5686 Mal equipo
Column left: | L recbidos Operator: |> Columnright: | L anotades ] 024 5557 lBuen equipo
Replacement Method IND 6580 5713 Mal equipo
1A% 4695 5509 Buen equipo
Operator result'true:  USER_DEFINED Tag: 1 eguipo ke 5501 5459 IMal equipo
MIA 4803 5157 Buen equipo
MIN 5561 5532 Mal equipo
Operator result 'false; |USER_DEFINED Tag: |l equipo INE 7612 5130 Mal equipo
INO 6508 5993 Mal equipo
INYG 5735 5628 Mal equipo
New Column NY] 5038 5269 Buen equipo
OAK 4756 6050 Buen equipo
Rel Mas rediidos P 6142 5419 Mal equipo
PIT 6139 4384 Mal equipo
SD 6178 5451 Mal equipo
5 SEA 6085 5287 Mal equipo
K Apply e @ S 5041 5536 lBuen equipo

Figura 7.11: Nodo 4, configuracién y resultado.

7.3.3. Nodos de analisis.

Una vez ilustrados los nodos de manipulaciéon, continuamos con los nodos de analisis. Estos
contienen algoritmos con diferentes técnicas de estadistica descriptiva, inferencial, no paramé-
trica y bayesiana. También contienen técnicas de andlisis multivariado, muestreo, teoria de
decisiones, asi como modelos probabilisticos.

Hasta el momento se han utilizado dos nodos de manipulacién; ahora, se explicaran dos
ejemplos de nodos de andlisis: “Linear Correlation” v “Linear Regression Learner”.

Column Filter Column Comparator Linear Correlation

N N 1 —— e
Node 3 Node 4 Node 5

Figura 7.12: Unién de nodo 5.

Linear Correlation calcula para cada par de variables columna seleccionadas el coeficiente
de correlacién. A continuacién se muestra su configuracién al elegir las columnas anotados y
recibidos, asi como el resultado obtenido:
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File

Dialog - 2:9 - Linear Correlation (Node 5)

Options  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Exclude

Column(s): Search
[] Select all search hits

S mi_equipo
§ Mas_rechidos

(®) Enforce exdusion

Select

add >>

(® Manual Selection () Widcard/Regex Selection

Indude

Column(s): Search
[] Select all search hits

add all »>

<< remove

<< remove all

L anotados
L recibidos

(O) Enforce indusion

Possible Values Count |50

oK Apply Cancel @

Figura 7.13: Nodo 5, configuracion.
B corr =-1
B cor = +1
Row ID D anotades | O redbides ' corr =nja
anotados 1 -0.132 anotados
recbidos -0.132 1 recibidos

Figura 7.14: Nodo 5, resultado.

113

Este nodo de andlisis tiene dos resultados, uno de ellos es la tabla numérica del coeficiente
de correlacién y una tabla que indica la fuerza de la relacion lineal. Si el color es rojo indica
que hay una correlacién lineal negativa alta entre las variables, si es un poco mas claro indica
una correlacion negativa débil y andlogamente para el color azul y una correlacion lineal positiva.

De esta manera se puede observar que no hay correlacion lineal entre las dos variables
elegidas. ;Qué hay de las demés variables? Se utilizara el mismo nodo para hacer el analisis de

todas las variables, es decir, se evitara el filtro y se configurara de igual manera:

Figura 7.15: Unién de nodo 8.
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Correlation measure - 2:10 - Linear Correlation (Mode &) - O >

File

{ Table "Correlation values” - Rows: 5 Spec - Columns: 5 Properties  Flow Variables

Row ID D oanados | D perdidos | D empata...| D anotados | [ redbidos
ganados 1 40,993 0.064 0.939 -0.379
perdidos -0.993 1 -0.074 40.936 0.388
empatados 0.064 -0.074 1 0.055 -0.032
anotados 0.939 40.936 0.055 1 -0.132
redbidos -0.379 0.388 -0.032 40.132 1

Figura 7.16: Nodo 6, resultados.

Se puede apreciar como es que hay correlacién lineal negativa entre partidos perdidos y
ganados, de igual manera entre partidos perdidos y puntos anotados. Por otra parte, existe
correlacion lineal positiva entre partidos ganados y puntos anotados. Esta ultima conclusion
permite que tenga sentido utilizar un nuevo nodo de andlisis: “Linear Regression Learner”.

Postgre SGQL
Connector Database Reader
e B lgsp -
] L
Node 1 MNode 2 Linear Regression
Color Manager Learner
—. ||
. —
¢’ T
] L
MNode 7 Mode 8

Figura 7.17: Unién de nodo 8.

Este nodo genera una regresion lineal de la base de datos (podria configurarse para ser una
regresién multivariada). Para este ejemplo, sabiendo previamente de la correlacion lineal entre
partidos ganados y puntos anotados, se elegiran las dos variables relacionadas, poniendo como
variable “respuesta” los puntos anotados. Ademas, se une el nodo a uno que permite dar colores
a lo graficos por valores nominales o columnas numéricas (nodo 7).
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Dialog - 2:13 - Linear Regression Learner (Mode 8) — [m] x
File

Settings Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

Target
L anotados -
Values
(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection Dialog - 2:14 - Color Manager (Node 7) - m} x
Excdude —————————  Select Indude —— ——————————— File
Column(s): Search add >> Column(s): Search Color Settings  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy
[[] elect all search hits [[] Select all search hits Select one Calumn ~
L ganados

§ mi_equioo SRS L ganades

L perdidos Nominal

L empatados

L recbidos << remove

<< remave al

(® Enforce exclusion (O Enforceinclusion Preview

Regression Properties Muestras HSy HSL RGB CMYK Alpha
[ Predefined Offset Value: 0=
Missing Values in Input Data Scatter Plot View
OO Y [ |
(O Ianore rows with missing values. First Row: 1 jjjﬂJJJJJJijJJJJJJH } } } I Redente:
(@ Fail on observing missing values, Row Count: | 20,0005 = I
<
0K Apply Cancel @ oK Apply Cancel ®

Figura 7.18: Nodo 7 y 8, configuracion.

Ejecutando ambos nodos se obtiene la siguiente regresion lineal y los parametros correspon-
dientes:

Linear Regression Scatterplot View - 2:13 - Linear Regression Learner (Node 8) — [m} K
File Hilite

78127
74457

718687

Ba45—]

BBAET]

84457

B1968—]

58487

56267

54457

51867

78 26 1me 136 156 176 196

Figura 7.19: Nodo 8, resultados.
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Linear Regression Result View - 2:13 - Linear R...  — O X
File

Statistics on Linear Regression

Variable Coeff. Std. Err. t-value P=|t|
zanados 24.8602 1.6625 149537 2.00E-15
Intercept 2,398 4717 212.8254 11.2697 2.63E-12

Multiple R-Squared: 0.8817
Adjusted R-Squared: 0.8778

Figura 7.20: Nodo 8, resultados.

El modelo es: y=24.86x+2398.47 donde y es la variable que representa a los puntos anotados
y x a los partidos ganados. El modelo tiene R? de .8, por lo que, la calidad del modelo es muy
bueno.

7.3.4. Nodos de visualizacion.

Habiendo utilizado nodos de andlisis, se proseguird a ejemplificar los nodos de visuali-
zacion. Estos nodos permiten reflejar los datos de las tablas o bases de manera grafica. Se
utilizaran “Box plot” y “Statistics” para ejemplificar.

Postgre SQL
Connector Database Reader Column Filter Color Manager Box Plot
SRR R - ¢
MNode 1 MNode 2 Node 9 Mode 11 MNode 10
Color Manager Statistics
Mode 13 Mode 12

Figura 7.21: Unién de nodos 10 y 12.

El nodo de “Box plot” proporciona el algoritmo para obtener el grafico de caja con las
medidas respectivas. Para utilizarlo se decidié usar un nodo de manipulaciéon creando un filtro
con las variables ‘Ganados y Perdidos” y el nodo de visualizacién puede ejecutarse con una
configuracion por default. De manera que el resultado es la siguiente gréafica:
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1847

— 72,0

184

139.5

124
120.0

107.0

104

84

R — Y

84

Box Plot - 2:26 - Box Plot (Node 10) - m]
File HiLite
207 °207.0

— 165, 0

138.5

126.5

113.5

#5640

T
ganados

T
perdidas

Figura 7.22: Nodo 10, resultado.
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Como se ha explicado en la practica U, la manera de interpretar este grafico es la siguien-
te: el minimo de partidos ganados es de 76, en promedio cada equipo gano en el total de las
temporadas 120 juegos y existe un equipo que tiene un dato atipico, es decir, el niimero de sus
partidos ganados se aleja mucho del promedio que han tenido los demas equipos, con un total

de 207 victorias. Andlogamente para la grafica de caja de partidos perdidos.

Por otra parte, el nodo “Statistics” puede dar de otra manera el resumen de toda la tabla
para el total de las variables, para mostrarlo se une directamente al nodo 2 que contiene la
consulta hecha. La configuracion se basa en elegir las variables para las cuales se quiera hacer

el andlisis, ya que la variables id equipo no es numérica, se excluye del andlisis.

Dialog - 2:11 - Statistics (Node 12) — [m]
File
Options  Histogram Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy
[] calculate median values (computationally expensive)
Nominal values
(®) Manual Selection () Wildeard/Regex Selection () Type Selection
Exdude =——————————————  Select Indude
Column(s): Search e Column(s):
[ select all szarch hits [ select all szarch hits

§ mi_equioo S B L ganados
L perdidos
L empatados

<< remove L anotados
L redbidos
<< remave all
() Enforce exdusion (®) Enforce indlusion
Max no. of most frequent and infrequent values (in view): 208
Max no. of possible values per column (in output table): 1,000 -5
[] Enable HiLite
oK Apply Cancel ©)

Figura 7.23: Nodo 12, configuracion.

Se puede apreciar que el resumen de la informacién por variables incluye ademés un histo-

grama.
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File
Nominal Top/bottom
Column Min Mean Median Max Std. Dev. Skewness Kurtosis No. Missing No. +oo No. -0 Histogram
ganados 76 1249375 7 207 283571 0.713 0.9438 ] 0 0
3 207
perdidos 64 1249375 7 165 21.5106 -0.5075 0.8674 0 0 0
= 165
empatados 0.0 0.4375 7 3 0.669 1.966 54721 ] 0 0
ﬂ [
] 3
anotados 4,196 5,504.4375 7 7.612 750.7631 0.7695 0.6144 0 0 0
o e
4,196 7612
recibidos 4,873 5,504.4375 7 6,082 283.7231 0.0608 0.1227 ] 0 0
4873 s.06z"

Figura 7.24: Nodo 12, resultado.

7.3.5. Nodos de despliegue.

Los nodos de despliegue o implementaciéon permiten exportar, sobrescribir en las tablas o
guardar informacién en distintos formatos.

Para ejemplificar su uso, se guardaran los datos de los dos andlisis hechos (Regresién lineal
y correlacién) asi como los datos de los nodos de visualizacién. De esta manera se conectan 4
nodos nuevos:

ColumnFilter  Column Comparator Linear Correlation

I & o
L L L
Node 3 Node 4 Node §
Linear Correlation Excel Writer (XLS)
A ———— S R
2 —u
L L
Node 6 Node 14
Excel Sheet
Column Filter Color Manager Box Plot Appender (XLS)
PostgresQL i T
Connector  Database Reader
. 4=, | | | | |
B Ed Node 8 Node 1 Node 10 Node 15
. . Excel Sheet
Node 1 Node 2 Color Manager Statistics Appender (XLS)
| - A
L L L
Node 13 Node 12 Node 16
Linear Regression Excel Sheet
Color Manager Learner Appender (XLS)
— L]
T o u
L L L
Node 7 Node Node 17

Figura 7.25: Union de nodos 14, 15, 16 y 17.
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El nodo 14 (“Excel Writer”) permite crear un archivo de Excel con los datos numéricos
del analisis, su configuraciéon se basa en dar la ruta donde se desea guardar el archivo, el
nombre y condiciones como: si se quiere sobrescribir sobre alguno existente, si se quiere tener

los encabezados de columnas y renglones o la informacién de qué variables se quiere guardar.
A continuacién se muestra su configuracion:

Dialog - 2:28 - Excel Writer (XLS) (Mode 16)

- O >
File
Settings  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy
Output location:
C:\Users\izzy\DesktopPracticakl, xlsx w Browse... v=?
[] overwrite existing file
[] Open file after execution
Sheet name
Name of the sheet: |Correlation values priwt
&dd names and IDs
add column headers
add row ids
Missing value pattern
|:| For missing values write:
Layout
[ Autosize columns
(@) Portrait () Landscape US Letter 8 1/2x 11in v
(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection
r Exclude Select - Include
Column(z): Search add => Column(z): Search
[ select all search hits [ select all search hits
add all == D ganados
D perdidos
D empatados
<< remove D anotados
D redbidos
<< remove all
(®) Enforce exdusion () Enforee inclusion
oK Apply Cancel @I

Figura 7.26: Nodo 14, configuracion.

El resultado sera la creacién de un nuevo archivo, con los datos y la hoja renombrada como
se indico.
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Figura 7.27: Nodo 14, resultado.

Posterior a la creacion del archivo, el nodo “Excel Sheet Appender (XLS)” coloca la infor-
macion requerida en una hoja especifica de un libro en Excel ya existente. La configuracién

es similar al nodo anterior, siendo la tinica excepciéon no dar un nombre nuevo al archivo sino
seleccionar uno ya existente.

Dialeg - 2:19 - Excel Sheet Appender (XLS) (Node 15)
ile

Settings Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy
Output location:

C:\Usersizzy \Desktop\Practicakl. xdsx v Browse...
Warning: output file exists

[] Abort if file does not exist

[] Abort if sheet already exists

[ Open file after execution
Sheetname

Mame of the sheet: |Boxplot

Add names and IDs

add column headers

add row ids

Formulas

[ Evaluste formulas on write
Missing value pattern

[ For missing values write:
Layout

[] Autosize columns

@ Portrait (J)Landscape | US Letter 8 1/2x 11in

(®) Manual Selection () Wildeard/Regex Selection () Type Selection

Exdude Select Indude

Column(s): Search

add > Column(s): Search
[ Select all search hits

[ Select all search hits

add all »>

D ganados
D perdidos

<< remove

<< remove al

(@) Fnforce exrlusion

() Enforee inclusion i

oK Apply Cancel @

Figura 7.28: Nodo 15, configuracion.
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De la misma manera para los nodos 16 y 17, obteniendo el siguiente resultado:

H Practicall - Excel « Lizzy Gamboa « Eal O

Archivo Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista @ ;0ué desea hacer? ,f:_"i_ X

o X Calibri - - == = % General - %Formatocondicional* E"Inser‘tar @ Z @ é'-

o D Eg- NK S~ A g =E==EK- $-9% m GDarFormatocomotablav E"Eliminar - ' P -

e'gar ~ - DA EE3= Hr- 8 8 [Z7 Estilos de celda - 1 Formato~ | & -
Portapapeles Fuente & Alineacidn = Ndmero & Estilos Celdas Edicidgn »
G135 - I L

A | B | = | D | E | F G H | 1 | 1 | K | L -

1 jrowID Variable Coeff.  Std.Err. t-value P>[i]

2 |Rowl ganados = 24.86016 1.662476 14.95369 2E-15

3 |Row2 Intercept 2398.472 212.8254 11.26967 2.63E-12

4_

5_

6_

?_

8_

9_
10 |
11 |
12 |
13 |
14
15 |:-I
16 |
17|
18 |
13 -

Correlation values | Boxplot | Estadisticas | Coefficients and 5tati... | ® [ »
HH = m _ [ | A Anno

Figura 7.29: Nodos 14, 15, 16 y 17, resultado.

Se puede apreciar que los datos de la regresion lineal fueron guardados en la hoja nombrada
Coefficients and Statistics. Desafortunadamente KNIME atin no cuenta con una manera de
exportar las imagenes, cuando se guardan se hacen como screenshot.

Como se puede apreciar, el trabajo dentro de la plataforma KNIME es fluido e intuitivo, si se
quisiera hacer analisis mas complejo de bases de datos, bastaria con conocer las caracteristicas
y necesidades de entrada de cada nodo, por lo que se puede agradecer a los creadores la buena
documentacion en la parte de “Node Description”.
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7.4. Ejercicios

= Establezca la conexion de Knime con PostgreSQL:

e Realice dos consultas (ciudad con mayor cantidad de equipos asociados, nombre de los
entrenadores que han participado en todos los equipo).

e Utilice un nodo de visualizacién distinto a los vistos en la practica e interprete.

= Asigne una calificacion a cada jugador de Punter dependiendo de sus estadisticas en la
variable punts (superestrella/élite/regular/malo/...).

Hint: Utilice un nodo tipo Binner.
» Responda ;qué nodo usaria si requiere buscar duplicados en la tabla Jugador?
= Genere salidas a archivos Excel de las 3 consultas que realizé asi como de sus resultados.

» Grafique los touchdowns (tds) lanzados por los “Quarterbacks". Elija la grafica que con-
sidere mas adecuada.



8 Practica L - Limpieza y analisis de
valores perdidos con KNIME

8.1. Objetivos

» Identificar posibles herramientas de KNIME para limpieza de bases de datos.

» Ejemplificar el uso de los nodos bésicos para analisis de valores perdidos.

8.2. Introduccién

Al hacer andlisis estadistico, la mayor parte del tiempo se trabajara con bases de datos
provenientes de diferentes experimentos y encuestas. Lo anterior implica tratar con tasas de no
respuesta, es decir, cierto porcentaje de informacién que no pudo obtenerse. En otros casos, por
el mal diseno de una base datos o por razones variadas, se presentaran faltantes de informa-
cion que podran ser tratados con técnicas de imputacion. Por otro lado, en variadas ocasiones
también tendra que tratarse con bases de datos “sucias”, es decir, bases de datos que contienen
informacion repetida o mal categorizada.

Lo anterior representa un reto importante para el andlisis y modelado de datos, ya que si
no se cuenta con la informaciéon necesaria, puede hacerse un mal analisis de los datos y en
consecuencia obtener resultados no veraces.

En esta practica se mostrara como usar el software KNIME para detectar los llamados mis-

sing values o valores faltantes. El criterio para tratar con ellos dependera de la persona a cargo
del andlisis, del contexto y las técnicas estadisticas conocidas.

8.3. Limpieza

Se utilizara una base de datos reducida de la obtenida en la practica S, con solo 25 partidos
y por ende, 50 registros. Para manipularla dentro de KNIME se utilizara el nodo de acceso

CSV Reader.

123
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Figura 8.1: Nodo 1, configuracion.

De esta manera se puede leer la base de datos como se muestra a continuacién. Puede
apreciarse la falta de datos indicado por un ? en color rojo en las variables marcador y cli-
ma,_ partido.

File Table - 0:1 - CSV Reader - m} *
File
{Table "BaseL.csv” - Rows: 50 Spec - Columns: 7 Properties  Flow Variables
Row ID ] idJJartidoI S id_equipo | | marcador | | c_local S cequipo | | ganador | § dima_p...
Rowd 1 sk g 0 Templado |1 Frio "
Rowl 1 Inve 13 1 Frio 0 Frio
Row2 2 sD 34 0 Caluroso 1 i
Row3 2 CIN ? 1 Frio o Frio
Row4 3 MY 37 0 Frio i Frio
Row3 3 BUF 131 1 Frio o Frio
Rowé 4 CHI 27 1 Frio i Frio
Row?7 4 MIN 123 0 Frio a Frio
Rowd 5 DET 21 0 Frio o Caluroso
Rows 5 MIA 49 1 Caluroso 1 i
Rowi0 5 CAR 10 1 Templado 1 [Templado
Rowli 5 EAL 7 0 Frio ] [Templado
Row12 7 JAX ? 1 Caluroso a Caluroso
Row13 7 ND 28 0 Frio 1 Caluroso
Rowl4 (] GB 137 1 Frio 1 Frio
Rowl5 3 ATL 134 0 Templado ] Frio
Rowld 9 KC 40 0 Templado 1 Frio
Rowl7 El CLE ? 1 Frio o ?
Row13 10 WAS 131 1 Frio 1 Frio
Row19 10 ARI 123 0 Caluroso a Frio
Row20 11 [TEM 127 1 Templado 1 [Templado
Row21i 11 PHI 124 0 Frio ] [Templado
Row22 12 NO 126 0 Templado 1 7
Row23 12 [TB 120 1 Caluroso a Caluroso
Row24 13 DEN 123 1 Frio 1 Frio
Row25 13 STL 16 0 [Templado o Frio
Row25 14 OAK ? 1 [Templado 1 [Templado
Row27 14 SEA 17 0 Frio a [Templado
Row?a 15 I 19 1 Temnladn 1 Temnladn v

Figura 8.2: Nodo 1, resultados.
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El primer nodo a utilizar para el analisis de valores perdidos es un nodo de manipulaciéon
llamado Missing Value Column Filter, este nodo elimina las columnas de la base de datos
que contengan mas valores faltantes que un cierto porcentaje dado. Es posible configurar, por
cada columna, el porcentaje de valores faltantes que permitira decidir si la columna se filtra o no.

Ya que la opinién sobre el porcetaje permitido de valores faltantes en una base de datos
varia respecto al autor, se ejemplificard para las dos opciones usuales: 5% y 10 %.

El Nodo 2 filtrara todas las variables con un porcentaje permitido de 10 % por variable.

Dialeg - 0:2 - Missing Value Column Filter — [m| Lo
Le
E’nu Value || File
Column Filter I
Configuration ]
— s> g Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy n
(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection (_) Type Selection
= Exclude Select - Incude ns
Mode 2
Column(s): Search add >> Column(s): Search
[ select all search hits [] select all search hits P
e
CSV Reader add all == | id_partido kn
$ id_equipo W
& 2 > | marcador
<< remove I ¢ local
L S c_equipo
MNode 1 | ganador or
<< remove al S cima_partido
(®) Enforce exdusion (O) Enforce indusion lse
ct
Missing value threshold {in %&): | 10.01% r
ne
ct
e
QK Apply Cancel @
This Tistcontains
. .z
Figura 8.3: Nodo 2, configuracion.
Filtered table - 0:2 - Missing Value Celumn Filter - O s
File
Spec - Columns: & Properties  Flow Variables
Row ID } id_partide| § id_equipo | | c_local S c equipo | | ganador | § dima_p...
Rowid 1 SF 0 Templado 1 Frio A
Rowl 1 MNYG 1 Frio 0 Frio
Row2 2 sD 0 Caluroso 1 ?
Row3 2 CIN 1 Frio 0 Frio
Row4 3 MY 0 Frio 1 Frio
Row5 3 BUF 1 Frio 0 Frio
Rowb 4 CHI 1 Frio 1 Frio
Row? 4 MIN 0 Frio 0 Frio
Rows 5 DET 0 Frio 0 Caluroso
Row3d 5 MIA 1 Caluroso 1 ?
Row10 5 CAR 1 Templado 1 Templado
Rowll 5 BAL 0 Frio [} Templado
Rowi2 7 JAX 1 Caluroso 0 Caluroso
Rowl3 7 IND 0 Frio 1 Caluroso
Row14 3 GB 1 Frio 1 Frio
Row15 3 ATL 0 Templado a Frio
Row15 ] KC 0 Templado 1 Frio
Rowl? 9 CLE 1 Frio a ?
Row13 10 WAS 1 Frio 1 Frio
Row13 10 ARI 0 Caluroso 0 Frio
D raa 0 14 b 4 . I, 1 = ) hd

Figura 8.4: Nodo 2, resultado.
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Como puede observarse, la variable marcador no se muestra en el resultado, por lo tanto
esta columna tiene mas del 10 % de valores faltantes. Sin embargo, la variable clima_ partido

sigue apareciendo.

A continuacién, configuramos el Nodo 3 bajo el supuesto que el porcentaje permitido de
valores faltantes es del 5 %.

T

Dialog - 0:6 - Missing Value Column Filter (Node 3) - O hat

Missing Value B

Column Fitter | File &

[

> @ » Configuration  Flow Varizbles Job Manager Selection  Memory Policy
S
® (®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection (_) Type Selection
MNode 2 Exclude Select ~ Indude
s
Column(z): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits

pissmgvane || || T - "

CSV Reader Column Filter Bi
add all => | id_partida i
»> > i i ne

@_. » » @ » S id_equipo
| marcador C
& << remove I clocal
Node 1 Node 3 S c_equipo
| ganador
<< remove all S cima_partido ]
(®) Enforce exclusion () Enforee inclusion
e
- ]
Missing value threshald {in 9%): 5.0

nc

=]

h
oK Apply Cancel ©) Er

Figura 8.5: Nodo 3, configuracion.

Figura 8.6: Nodo 3, resultado.

Cuando se reduce el porcentaje a 5% también se elimina la columna de clima_ partido (Fi-
gura 8.6).
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Ya que se han identificado en qué variables o columnas hay valores perdidos, el siguiente
paso sera decidir qué hacer con ellos. En ciertos casos se puede optar por eliminar las tuplas
correspondientes y en otros casos se decide por rellenar valores faltantes con distintas técnicas.

El nodo llamado Missing Value ayuda a manejar los valores perdidos encontrados en las
celdas de la base de datos. Su configuracion se aplica a todas las columnas que se seleccionen.

Figura 8.7: Nodo Missing Value

Es importante mencionar que las diversas maneras en la que el nodo Missing Value tra-
ta los valores faltantes son aplicables tnicamente para datos categéricos o cuantitativos. A
continuacion se explica cada una de las opciones que ofrece este nodo para tratar los datos
faltantes:

= Mean. Calcula el valor medio de todas las celdas que no faltan y reemplaza los valores
perdidos con la media calculada.

= Moving Average. Semejante al anterior, pero reemplaza los valores perdidos con la
media maévil.

» Fix Value (Double). Sustituye valores perdidos por un doble especificado por el usuario.

s Maximum. Encuentra el valor mas grande de la columna y reemplaza todos los valores
faltantes con él.

= Rounded Mean. Semejante a la primera y segunda opcién, calcula el valor medio de
todas las celdas que no faltan en una columna y reemplaza los valores faltantes por esta
media, pero redondeada.

» Fix Value (Integer). Reemplaza valores perdidos con un nimero entero dado por el
usuario.

= Minimum. Encuentra el valor mas pequeno de la columna y reemplaza todos los valores
faltantes con él.

= Most Frequent Value. Calcula el valor mas frecuente en una columna y sustituye los
valores faltantes por él.

= Previous. Reemplaza los valores faltantes por el iltimo valor no faltante encontrado en
la columna para la que esta configurado.

= Remove Row. Elimina las filas que tienen un valor faltante en la columna para la que
esta configurado.

» Median. Calcula el valor mediano de la columna y reemplaza todos los valores faltantes
con él (si la base es demasiado grande, usar esta opciéon puede ser costoso computacio-
nalmente, ya que la base necesita ser ordenada para encontrar dicho valor).

= Linear Interpolation. Reemplaza los valores faltantes por la interpolacion lineal entre
el ultimo valor no faltado encontrado y el siguiente.
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» Fix Value (String). Reemplaza los valores que faltan con una cadena especificada por

el usuario.

= Average Interpolation. Reemplaza los valores faltantes por el valor promedio del valor
no faltado encontrado anterior y siguiente en la columna para la que esta configurado.

Se usara la opcion Mean para imputar los valores faltantes de la columna de marcador
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como se ve en la Figura 8.8.
Missing Value Missing
Column Filter Column
» Ef» —» Bf
Node 2 Nod
| | J
CS5V Reader Missing Value
>
E—P = : " m
L ] 5 |
Node 1 Node 4

Dialog - 0:3 - Missing Value (Mode 4)

File

Default  Column Settings Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Palicy

Siring

Mumber (integer)

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

Mean

Do nothing

oK

Apply

Cancel

@

Figura 8.8: Nodo 4, configuracion.
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Output table - 0:3 - Missing Value

File

{Table “defalit”- Rows: 50} Spec - Columns: 7 Properties Flow Variables

Row ID D id_partido | § id_equipo | D marcador | O clocal | § c_equipo | D ganador | § dima_p...
RowD 1 ISF 122.974 0 Templado 1 [Frio ~
Rowl 1 MYG 13 1 Frio o [Frio
Row2 2 ISD 34 o Caluroso 1 ?

Row3 2 ICIN 122.974 1 Frio o [Frio
Row4 3 MY3 37 o Frio 1 [Frio
Row5 3 BUF 31 1 Frio o [Frio
Rowg 4 ICHI 127 1 Frio 1 [Frio
Row? 4 MIN 123 o Frio o [Frio
Rowg 5 IDET. 121 o Frio o (Calurosa
Row3 5 MIA 149 1 Caluroso 1 ?

Row10 3 lcar 1 1 Templado |1 Templado
Rowli & BAL 7 0 Frio o [Templado
Row12 7 AX 122.974 1 Caluroso o (Calurosa
Row13 7 [IND |28 o Frio 1 (Calurosa
Row14 8 GB 137 1 Frio 1 [Frio
Row15 8 ATL 134 0 Templado o [Frio
Rowls a ke [0 0 Templado |1 [Frio
Row1?7 9 ICLE 122.974 1 Frio o ?

Row13 10 WAS 31 1 Frio 1 [Frio
Row13 10 \ART 123 0 Caluroso o Frio
Row20 i1 TEn 27 1 Templado |1 Templado
Row21 11 PHI 124 0 Frio o [Templado
Row22 12 MO 126 0 Templado 1 ?

Row23 12 [TB 120 1 Caluroso o (Calurosa
Row24 13 IDEN 123 1 Frio 1 [Frio
Row25 13 ST i3 o Templado o Frio
Row26 4 loaK 22.574 1 Templado 1 [Templada
Row27 14 ISEA 17 0 Frio o [Templada
[ I oL IE) 1 Harmnlad 1 Famnlad hd

Figura 8.9: Nodo 4, resultados.
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. Tiene sentido haber usado la opcién Mean? Siempre se debe tener en cuenta el contexto
de los datos, por lo tanto, como un marcador no puede tener decimales, se cambia la opcion a
Rounded Mean y el resultado sera el siguiente:

Output table - 0:3 - Missing Value (Node 4) - [m]
File
Spec - Columns: 7 Properties  Flow Variables
Row ID | id_partido| § id_equipo | | marcador | | c_local S cequipo | | ganader | § dima_p...
Rowid 1 SF 23 o [Templado 1 Frio
Rowl 1 NYG 13 1 Frio a Frio
Row2 2 SD 34 o Caluroso 1 ?
Row3 2 CIN 23 1 Frio a Frio
Row4 3 MY 37 ] Frio 1 Frio
Row5 3 BUF 31 1 Frio a Frio
Rows 4 CHI 27 1 Frio 1 Frio
Row7 4 MIN 23 ] Frio a Frio
Rowsd 5 DET 21 o Frio a Caluroso
Rowd 5 MIA 49 1 Caluroso 1 ?
Row 10 5 CAR 10 1 [Templado 1 [Templado
Rowil 6 BAL 7 o Frio 0 [Templado
Row12 7 Jax 23 1 Caluroso 0 Caluroso
Row13 7 IND 23 ] Frio 1 Caluroso
Row14 8 GE 37 1 [Frio 1 Frio
Row15 (3 ATL 34 o [Templado o Frio
Row 16 9 KC 40 o [Templado 1 Frio
Row17 el CLE 23 1 Frio a ?
Row 18 10 WAS 31 1 [Frio 1 Frio
Row19 10 ARI 23 o Caluroso a Frio
Row20 11 [TEM 27 1 [Templado 1 [Templado
Row2l 11 PHI 24 o Frio o [Templado
Row22 12 MO 26 o [Templado 1 ?
Row23 12 B 20 1 Caluroso 0 Caluroso
Row24 13 DEN 23 1 Frio 1 Frio
Row25 13 STL 16 o [Templado 0 Frio
Row26 14 0AK 23 1 [Templado 1 [Templado
Row27 14 SEA 17 o Frio o [Templado
R 15 i 12 1 Tamniad, 1 Tamnlad

Figura 8.10: Nodo 4, resultado 2.
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El Nodo Missing Value permite configurar distintas opciones para cada columna en su se-
gunda ventana. En la configuracion del Nodo 5 se aplica lo que se decidi6 en el paso anterior y
se usa Rounded Mean para la columna de marcador.

Por otra parte, pueden elegirse también diferentes opciones para los valores faltantes en la
columna clima_ partido, en este caso al corroborar que la columna apenas tiene alrededor el 5 %
de valores faltantes puede elegirse la opcion de eliminar las correspondientes tuplas, Remove

Row.

A continuacién se muestra la configuraciéon por columna y el resultado:

Figura 8.11: Nodo 5, configuracién.
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Como puede observarse en la Figura 8.12, los cambios fueron realizados. Para que los cam-
bios se apliquen y se conserven, se usard un nuevo nodo llamado Missing Value (Apply)
donde se selecciona la politica de memoria requerida y se ejecuta el nodo.

Figura 8.13: Nodo 7, configuracion.

KNIME, como se ha mostrado, permite examinar los datos para manejar los valores perdi-
dos, asi como para estimar e imputar los valores que faltan mediante distintos algoritmos.

En resumen, una forma de hacer un analisis para poder limpiar las bases de datos respecto
a valores faltantes se puede resumir al resolver las siguientes preguntas.

1. ;Dénde se encuentran los valores perdidos?
2. (Qué cantidad de valores perdidos hay? ;Qué porcentaje representan?
3. (Es conveniente prescindir de los registros con datos faltantes?

4. Si se opta por sustituir los valores perdidos, jqué método es el mejor y qué posibles
consecuencias puede tener dicha eleccién?
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8.4. Ejercicios

= Busque una base de datos que contenga datos perdidos.

En caso de no tener acceso a otra base de datos, de la base obtenida en la practica S, borre
algunos registros de las variables clima_ partido y marcador utilizando conocimientos de
la practica K (nodo tipo Binner). Si opta por esta opcién, especifique el criterio que
utilizé para borrar los registros.

= Replique el analisis respondiendo las preguntas mostradas anteriormente.

= Responda jSon suficiente para resolver el problema de los missing values, los nodos expli-
cados en la practica? jPor qué? ;Qué conocimientos cree que se deban tener previamente?
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9 Practica P - Introducciéon a Python
para la manipulaciéon de datos.

9.1. Objetivos

= Aprender la sintaxis del lenguaje Python.
= Conocer las estructuras basicas para la manipulacion de datos.

= Que el alumno practique sus conocimientos del lenguaje Python, conforme van obteniendo
experiencia en el lenguaje.

9.2. Introduccién

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel orientado a objetos creado con el
proposito de ser un lenguaje agil y sencillo por lo que hace hincapié¢ en la productividad y
legibilidad del mismo.

Este lenguaje puede ser utilizado en cualquier sistema operativo y puede usarse para pro-
cesar texto, nimeros e imagenes, asi como también puede ser empleado para la lectura y la
escritura en MySQL y PostgreSQL o para el desarrollo de aplicaciones.

Dada la versatilidad del lenguaje, actualmente Python también es uno de los lenguajes mas
usados para la ciencia de datos y la visualizaciéon de los mismos. Las bibliotecas destacadas
para esta materia son Pandas, NumPy, SciPy, Scikit Learn, Matplotlib.

Python puede descargarse directamente desde su sitio web! y puede utilizarse el entorno
de desarrollo o compiladores que se prefiera. Otra posibilidad es utilizar alguna terminal en
linea, que son servicios web que permiten editar, compilar y ejecutar cédigo de diversos lengua-
jes y paquetes desde un navegador y tienen la ventaja de no tener que instalar ningiin programa.

Existe una amplia variedad de terminales en linea, de las cuales se muestra a continuaciéon
una lista:

= JDOODLE: compilador y editor en linea que soporta 63 lenguajes incluidos R y Python.
hitps://www.jdoodle.com

= Browxy y Compilejava: son compiladores libres de Java.

http://browzy.com y hitps://www.compilejava.net/

Thttps://www.python.org/

135
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= Repl.it: compilador y editor que soporta 36 lenguajes entre ellos Python.
http://repl.it

= Tutorialspoint: Entorno de desarrollo y aplicaciones, donde se puede crear programas en
mas de 80 lenguajes de programacion, compilar, ejecutar y compartirlos a través de la
web.

https: //www.tutorialspoint.com/codingground. htm

= Ideone: es una herramienta que te permite compilar el codigo fuente y lo ejecuta en linea
en mas de 60 lenguajes de programacion, incluidos R y Python.

http://ideone.com/

Para la practica actual, se sugiere usar alguno de los dos compiladores siguientes: JDOOD-
LE, donde puede seleccionarse el lenguaje de programacion a utilizar como se muestra en la
Figura 9.1 :

Figura 9.1: Selecciéon de lenguaje en compilador online JDOODLE.
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Donde podra editarse c6digo y ejecutarse como se muestra a continuacion:

Figura 9.2: Compilador Online JDOODLE.

O si se prefiere, puede utilizarse Repl.it, del cual puede seleccionarse el lenguaje de manera
similar:

Figura 9.3: Seleccion de lenguaje en compilador online Repl.it.

De esta manera se aprecia el editor y compilador:
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Figura 9.4: Compilador Online Repl.it.

9.3. Python y operaciones basicas

Adicionalmente a las operaciones basicas de suma, resta, multiplicacion y divisién, Python
tiene soporte para operaciones mas avanzadas, tales como exponentes y calculo de residuos de
cocientes (mddulos), por lo que se puede usar facilmente como calculadora:

1 # Suma y resta
2 print (104+ 13 )
3 print (54 — 31)

4

5 # Producto y cociente

¢ print (6 * 5)

7 print (526 / 2)

9 # Exponenciacion
o print (5%%2)

11

12 # Modulo

15 print (18 % 7)

1 Out[2]:23

> Out[3]:23

3 Out [6]:30

1 Out[7]:263.0
5 Out[10]:25

6 Out[13]:4

Como es posible apreciar en el ejemplo, es necesaria la funcién print() para poder visualizar
los resultados de cada operacion. Asi también el signo de # permite escribir comentarios en el
codigo para su documentacion sin que Python los tome en cuenta al momento de ejecutar el

script.

Ejercicio 1: Suponga que tiene $100 y que puede invertirlos con una tasa de interés compuesto
cada ano de 10 %. ;Cual seré el valor de los $100 después de 7 anos?
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9.4. Asignaciéon y tipos de datos basicos

En Python, se puede asignar un valor a una variable con el signo = como en este ejemplo:

1 #Asignacion

2 X=H

print (x)

Out[3]:5

Ahora puede utilizarse el nombre de la variable x, en lugar del valor real 5. Es importante
recalcar que en Python = significa asignacion, no igualdad.

Ejercicio 2: Declare una variable llamada factor igual a 1.10 y una variable llamada ahorro
con valor de 100. Calcule la cantidad de dinero que se tendré por la inversion de 7 anos con las
variables ahorro y factor. Almacene el resultado en una variable llamada resultado e imprimala.

En los ejercicios anteriores se trabajé con niimeros enteros (variable ahorro) y con nimeros
reales (variable factor). Estos son dos tipos de datos bésicos en Python: int (de integer o entero)
y float que hace referencia a los niimeros reales o con parte fraccionaria.

Para asignar un dato de tipo float, como se hizo antes, se escribe la parte entera, seguida
de un punto y la parte decimal. Otra manera de hacer es utilizando notacion cientifica y anadir
una e para indicar un exponente base 10. Por ejemplo:

numeroreal=7.91e—3

> print (numeroreal)

Out[2]:0.00791

Existen otros tipos de datos comunes, por ejemplo, los datos del tipo str o cadenas, que son
un tipo de dato que se utiliza para representar texto, siempre escrito entre comillas simples o
dobles. Otro ejemplo de tipo de dato es bool o boolean, el cual representa valores 16gicos y
solo puede ser true (verdadero) o false (falso).

Se puede corroborar el tipo de dato que contiene cada variable con la funcién type() como
se muestra a continuacion:

1 #Esto es una cadena

> ¢ = "Hola Mundo"

2
3
1+ #Esto es un entero

5 e = 23

6
7 #Esto es un numero con parte fraccionaria

sd = 5.6

9

10 #Esto es un boolean o bool
1 'k = True

2

3 print (c¢)

1

1

=

[1

> Out[15

3 Out[15]: < class ’float’'>
[16

(c
¢ print (type(c))
5 printgtym( ))

6 print (type(k))

1 Out[13]: Hola Mundo

]:<class ’str’>

1 Out[16]: < class ’bool’>
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Ya que se han visto diferentes tipos de datos bajo los operadores comunes, es intuitivo que
entre numeros se efectuaran las operaciones deseadas, sin embargo, jqué pasa con la cadenas?

cadena="Hola hola"
print (cadena)

# Repeticion

cadenal = "cadena"' x 3
print (cadenal)

print (type (cadenal))

# Concatenacion

nombre = "Karina"
apellido = "Caballero"
nombre_ completo = nombre + " " + apellido

print (nombre_completo)
print (type (nombre_ completo))

n n o n

print ("Tamano de cadena ’", nombre_completo, "’ es:", len(nombre_completo))

# acceder a rango de la cadena
print (nombre completo[3:13])

Out [2]: Hola hola

Out [6]: cadenacadenacadena

Out[7]: <class ’str’>

Out[13]: Karina Caballero

Out[14]: < class ’str’>

Out [16]:Tamano de cadena ’ Karina Caballero ’ es: 16
Out[19]:ina Caball

Como se pudo observar usando el operador + en tipos de datos cadena el resultado es la
union de los mismos, lo cual puede ser 1til cuando tenemos resultados guardados en distintos
tipos de variables.

Ejercicio 3: Imprima el siguiente codigo, jqué le dice el error?

print ("Si inviertes $'+ ahorro+ " podras temner $'+ resultado + " al final de 7

periodos)

Para que el c6digo anterior funcione se tiene que hacer una conversion de variables, de float
a cadena. Para lograr esta conversion, se utiliza la funcién str() para asi poder unir las variables
del mismo tipo. Existen funciones similares como int(), float() y bool() las cuales convierten los
datos de Python a otro tipo de dato. A continuaciéon se muestra un ejemplo.

ahorro=100
resultado=ahorro * 1.10 *x 7

; print ("Si inviertes $'+str(ahorro)+" podras tener $'+str(resultado)+" al final

de 7 periodos.")

Si inviertes $100 podras tenmer $194.87171000000012 al final de 7 periodos.

De esta manera se unen variables del mismo tipo. Para averiguar qué tipo de dato contiene
una variable siempre se puede recurrir a la funcién type() como se hizo anteriormente.

Ejercicio 4: Cree la variable cadena pi=*“3.1415926" y utilice la funcién float() para almace-
nar en una variable llamada area el calculo del area de un circulo cuyo radio es 7 cm. e imprima
area. ;Qué sucede si se escribe print(pi*3)?
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9.5. Listas

Hasta ahora, los tipos de variables que se han visto almacenan o representan un tinico dato.
Esto puede tener algunos inconvenientes cuando se tienen muchos datos del mismo tipo. Sin
embargo, una de las estructuras basicas de Python da solucion a este aspecto.

Una lista es una coleccién de datos y es una de las estructuras mas versatiles en Python
ya que, a diferencia de los tipos de datos int o bool, una lista es un tipo de variable que puede
agrupar tipos de datos compuestos. Una lista puede ser escrita como un conjunto de valores
entre corchetes separados entre ellos por comas. Por ejemplo:

#Lista con datos str
familia=["Liz","Ale" ,"Papa", "Mama" ]
print (familia)

5 #Lista con datos float
; alturas=[1.58,1.80,1.76,1.60]

print (alturas)

#Lista compuesta
familia2=["Liz" ,1.58,"Ale" ;1.80,"Papa" ,1.76, "Mama" ,1.60]
print (familia2)

#Lista de listas
familia3 =[["Liz" ,1.58], ["Ale" ,1.80],["Papa" ,1.76],[ "Mama" ,1.60]]
print (familia3)

#Lista de variables

a="Mi familia esta formada por"
b="Y nuestras alturas son'
familiad= [a,familia ,b, alturas]
print (familia4)

Out[3]:[’Liz’, ’'Ale’, ’Papa’, ’Mama’]

s Out[7]:[1.58, 1.8, 1.76, 1.6]

w

~

Out[11]:[ ’Liz’, 1.58, ’Ale’, 1.8, ’Papa’, 1.76, ’'Mama’, 1.6]

Out[15]:[[’Liz’, 1.58], ['Ale’, 1.8], [’Papa’, 1.76], ['Mama’, 1.6]]
Out[21]:[’Mi familia esta formada por’, ['Liz’, ’Ale’, ’Papa’, ’Mama’], Y
nuestras alturas son’, [1.58, 1.8, 1.76, 1.6]]

Ejercicio 5: Cree una lista con los nombres de su familia y otra con las alturas de cada
miembro. Utilice ambas para crear una nueva lista llamada mifamilia donde estén contenidas
las anteriores.

Las listas pueden ser muy ttiles gracias a la forma en que puede accederse a sus elementos.
Para empezar, los elementos de una lista tienen asignado un indice con el cual pueden referen-
ciarse, de esta manera dependiendo de la posicion en la cual estan pueden ser seleccionados.
Por ejemplo:
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En la lista anterior, lista[0] y lista[-4] hacen referencia al mismo elemento de la lista. Algunos

ejemplos de manipulacién de listas se muestran a continuacion:
lista=[2,"Hola", False, ['"Mundo" ,16]]

#Acceder a un elemento
a=lista [1]
print (a)

#Acceso a un elemento en lista anidada
b=lista [3][0]
print (b)

#Darle un nuevo valor e un elemento
lista [1]="Hello"

s print (lista)

5 #0btener un rango de elementos
; c=lista [1:3]

print (c)

o d=lista [3:]
print (d)
e=lista [:3]

print (e)

#Borrar elementos de la lista

i del(lista[0])

print (lista)

Out [5]: Hola

Out [9] : Mundo

Out[13]:[2, ’'Hello’, False, ['Mundo’, 16]]
Out[17]:[’Hello’, False]

Out [20]:[[ ’Mundo’, 16]]

Out[23]:[2, ’Hello’, False]

Out[27]:[’Hello’, False, [’Mundo’, 16]]

Ejercicio 6: Cree la siguiente lista:

lis=["Edades" ,[18,23,45,23,45,38,16], ‘"nombres", ["Carol", "Lizzy", "Roy",

Dany"', "Jorge", "Oscar','Erick"]]

E imprima lo siguiente:
e El primer y segundo elemento de lis.
e Las edades del 23 al 38.
e Los 3 ultimos nombres de la sublista.

9.6. Funciones y métodos

En Python todo es un objeto, cualquier “cosa” a la que se le pueda atribuir cualidades o
atributos, como tamano o tipo, tiene la capacidad de ser manipulado con funciones o métodos.
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Python ofrece una variedad de funciones ya incorporadas para ayudar al manejo de datos.
Algunas de ellas ya se mencionaron anteriormente como lo son las funciones print(), type(),
str(), float() y bool(). La manera general de llamar las funciones es la siguiente:

Var_resultado = nombre_funcion ( Var_entrada )

Algunas funciones bésicas se explican a continuacion:

print(): imprime los valores de una secuencia.

= len(): devuelve el nimero de elementos que contiene un conjunto de datos.
» max(): devuelve el elemento més grande de un conjunto de datos.

» min(): devuelve el elemento méas pequenio de un conjunto de datos.

= help(): inicia una sesién de ayuda interactiva sobre cualquier funcién que esté en el argu-
mento.

» sorted(). devuelve una lista con los elementos de la lista original en orden ascendente.

Ejercicio 7: Revise la documentaciéon de complex() escribiendo:
help (complex)

e ;Qué devuelve esta funcion? ; Qué argumentos necesita?

e Utilice la funciéon max() y min() para saber los valores extremos del segundo elemento de
la lista del ejercicio 6.

e Utilice la funcién sorted() para ordenar los nombres de lista del ejercicio 6. ;Con qué
criterio los ordena?

Un método es la forma de definir una determinada accién que realiza un objeto. La manera
general de llamar un método es la siguiente:

var_nueva=objeto .nombremetodo ()

Existen métodos exclusivos de los datos tipo string. A continuacién un ejemplo de los
principales.

#HHHE EJEMPLO DE CADENA #HHHHH
cadena="este eS mi ejemplo de CADENA'

A METODOS DE FORMATOAEHAHAF

7 #La cadena con la primera letra en mayusculas

cadena2= cadena.capitalize ()
print (cadena?2)

#Convertir una cadena a minusculas
cadena3=cadena.lower ()
print (cadena3)

#Convertir una cadena a mayusculas
cadenad=cadena . upper ()

7 print (cadenad)

#Convertir mayusculas a minusculas y viceversa
cadenab=cadena.swapcase ()
print (cadenab)
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Out [9]: Este es mi ejemplo de cadena

Out[13]:este es mi ejemplo de cadena
Out[17]:ESTE ES MI EJEMPLO DE CADENA
Out [21]:ESTE Es MI EJEMPLO DE cadena

Existen algunos otros métodos que puede aplicarse a ciertos objetos, por ejemplo en listas.

4 \IETODOS DE BUSQUEDA. it

#Cuenta el elemento que se indique
n

#Cuantas ‘‘o" hay
o=cadena.count("o")

print (o)

#cuantas ‘‘a" hay en minuscula y cuantas en mayuscula?
a=cadena.count("a")

print (a)

A=cadena.count ("A")

print (A)

1 #Devuelve un entero que representa la posicion de el elemento pedido.
5 indice=cadena.index("o")
s print (indice)

## Ejemplo en una lista

Nombres=["Karina", "Alejandra", "Estephani', "Oscar', "Leonor"]
ind__ale=Nombres.index (" Alejandra")

print (ind__ale)

Promedios=[8.6,8.5,8.6,8.5,8.9]
print (Promedios. count (8.6))

4t NIETODOS DE - SUSTITUCION it

Nombres=["Karina", "Alejandra", "Estephani', "Oscar', "Leonor"]

+ Promedios=[8.6,8.5,8.6,8.5,8.9]

cadena="este eS mi ejemplo de CADENA'

#Agrega un elemento adelante en el objeto que se le indique
Nombres . append ( "Monse")

Promedios.append (8.2)

print (Nombres)

print (Promedios)

#Elimina el primer elemento del objeto que coincida con la entrada
Nombres . remove ("Karina")

print (Nombres)

Promedios.remove (8.6)

print (Promedios)

#Invierte el orden de los elementos del
Nombres. reverse ()
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print (Nombres)

#Reemplaza una subcadena
print (cadena.replace ("CADENA" | "texto"))

Out[11]:[’Karina’, ’Alejandra’, ’Estephani’, ’'Oscar’, ’Leonor’, ’Monse’]
Out[12]:[8.6, 8.5, 8.6, 8.5, 8.9, 8.2]

Out[16]:[ " Alejandra’, ’'Estephani’, ’Oscar’, ’'Leonor’, ’Monse’]
Out[18]:[8.5, 8.6, 8.5, 8.9, 8.2]

Out[23]:[ "Monse’, ’'Leonor’, ’Oscar’, ’Estephani’, ’Alejandra ’]

Out[27]: este eS mi ejemplo de texto

Ejercicio 8: Cree la siguiente lista:
Lista2=["hola", [3,4,5,6,7],"ADIOS"]
e Agregue en la sublista el numero 8 e imprima.
e En una nueva variable guarde el primer elemento de lista y utilice la funcién que sea

necesaria para poner la palabra en maytusculas e imprima.
e Ordene la lista de manera inversa e imprima.

9.7. Soluciones

#Respuesta 1:
print (100%1.1%%7)

; #Respuesta  2:

factor=1.10

ahorro=100
resultado=ahorroxfactor xx7
print (resultado)

#Respuesta 3:

#Los tipos de variables son diferentes.
#Respuesta 4:

pi="3.1415926"

area=T7*x2 *x float (pi)
print (area)
#Respuesta 5: libre
#Respuesta 6: print (lis [:2])
print (lis [1][1:6])
print (lis [3][4:])
#Respuesta T7:
#complex () toma dos argumentos: realy e imag. reales un argumento requerido ,
images un argumento opcional. La funcion devuelve un numero complejo

a partir de una parte real y una parte imaginaria.

print (max(1lis [1]))

print (sorted (lis [3]))
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#En orden alfabetico.

#Respuesta 8:
Lista2 [1]. append (8)

print (Lista2)
L=Lista2 [0]. capitalize ()

print (L)
Lista2.reverse ()

print (Lista2)

CAPITULO 9. PRACTICA P



10 Practica (Q - Introduccién a Pyt-
hon para la manipulacién de datos
II.

10.1. Objetivos

= Que el alumno progrese en la comprension de la sintaxis del lenguaje Python.
= Que el alumno refuerce los conocimientos adquiridos en la préactica P.

= Adquirir conocimientos sobre la importacién y uso de paquetes dentro de Python.

10.2. Introduccion

Python puede ampliar sus funcionalidades gracias a sus diferentes paquetes. Un paquete
es una carpeta que contiene archivos .py, que no son sino nuevas funciones que pueden ser
llamadas para su uso.

Con los anos, se han desarrollado multitud de paquetes para la materia de ciencia de da-
tos, que permiten realizar numerosas tareas de tratamiento de datos, visualizaciéon, calculos y
aplicaciones cientificas especificas. Algunos de ellos son los siguientes':

» NumPy?: la caracteristica mas potente de NumPy es su matriz n-dimensional. Este pa-
quete también contiene funciones basicas de algebra lineal, transformadas de Fourier, ca-
pacidades avanzadas de ntimeros aleatorios y herramientas para la integraciéon con otros
lenguajes de bajo nivel como Fortran, Cy C ++.

» SciPy?: significa Python Cientifico. SciPy se basa en NumPy. Es uno de los paquetes més
utiles con una variedad de modulos de ciencia e ingenieria de alto nivel como transformada
de Fourier discreta, Algebra Lineal, Optimizacién y matrices dispersas.

» Matplotlib*: para el disefio de gran variedad de graficos, histogramas y lineas.

» Pandas®: para operacién y manipulacién de datos estructurados. Se utiliza ampliamente
para mineria de datos. Con poco tiempo de antigiiedad, Pandas ha sido fundamental para
impulsar el uso de Python en la comunidad de cientificos de datos.

Thttps://goo.gl/UojNsh y https://goo.gl/WAJhiH
2http: / /www.numpy.org/

3hittp:/ /www.scipy.org/
4http://matplotlib.org/

®pandas.pydata.org/
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» SymPy®: tiene capacidades de amplio alcance de la aritmética simbdlica basica para célcu-
lo, dlgebra, matematicas discretas y de fisica cuantica. Otra caracteristica 1til es la capa-
cidad de formatear el resultado de los calculos como coédigo LaTeX.

10.3. Paquetes

Antes de usar un paquete, es necesario importarlo y con éste a las funciones contenidas. La
forma general de importar un paquete es la siguiente:

import paquete

#Con un alias
import paquete as p

#Llamar a una funcion del paquete

7 paquete.funcion

#Llamar con el alias
p.funcion

Ejercicio 1:

e Importe el paquete math. De esta manera se puede llamar a la constante pi con math.pi.

e Calcule la circunferencia de un circulo de radio 0.43 m. llamando a pi. Guarde el resultado
en una variable C e imprima.

e Calcule el area de la circunferencia, guarde el resultado en una variable A e imprima.

e Imprima la cadena R de tal forma que diga: “ El area de la circunferencia es: ~ y el
area de la circunferencia es: "

Las importaciones generales, como import math, hacen que todas las funciones del paquete
math estén disponibles. Sin embargo, si s6lo se quisiera utilizar una parte especifica del paquete,
se puede hacer una importacion mas especifica. Por ejemplo:

from math import pi
#Subpquetes

Ejercicio 2:

e Realice una importacién selectiva de la funcién sqgrt (raiz cuadrada) del paquete math.

e ;Cuanto mide el lado més grande de un triangulo cuyos dos lados menores miden 12 y 10
cm.? Imprima el resultado.

Ahora veamos diferentes formas de importar:
Supongamos que se quiere usar la funcién inv(), la cual se encuentra en el paquete scipy,
dentro del subpquete linalg. ; Cual es la manera de importar?

from scipy.linalg import inv

#con alias para la funcion
from scipy.linalg import inv as mi_inv

#Asi se puede usar la funcion:

rmi_inv ([[1,2], [3,4]])

Shttp://sympy.org/en/index.html
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10.4. NumPy

NumPy es un paquete fundamental para la manipulaciéon de bases de datos, ya que es un
paquete para el calculo cientifico. Dispone de un objeto matriz llamado (array) o arreglo, fun-
ciones para realizar calculos entre elementos o matrices, asi como operaciones de algebra lineal.

Los arreglos de NumPy son una forma mas eficiente de almacenar y manipular datos que las
estructuras que se han visto hasta ahora. Los arreglos de NumPy son un vector o un conjunto
de datos multidimensional.

Veamos un ejemplo de esta estructura:

1 #Se importa Numpy

> import numpy as np

3

+ #Creando un vector y una lista
5 vector = np.array ([1, 2, 3, 4])
6 lista = [1, 2, 3, 4]

s #Diferencias entre lista y vector:
9 a=vector+vector

10 b=lista+lista

11

12 print (a)

15 print (b)

1 Out[12]:[2 4 6 8]
Out[13]:[1, 2, 3, 4, 1, 2, 3, 4]

c=vector*x3
d=lista *3

print (c)
print (d)

L Out[4]:[ 3 6 9 12]
> Out[5]:[1, 2, 3,4, 1, 2, 3, 4, 1, 2, 3, 4]
Como se puede ver, las propiedades de los objetos son diferentes respecto a los operadores
aritméticos tipicos, ya que los arreglos hacen sus operaciones de manera vectorial.
Veamos operaciones con vectores en Python:

1

2> a = np.array ([34, 22, 14, 13, 7])
3 b = np.array ([21, =10, 0, 11, -=5])
4

5 #5uma  elemento a elemento
¢ print(a + b)

s #Resta elemento a elemento
o print(a — b)

12 #Multiplicar elemento a elemento
15 print (a * b)

15 #Division elemento a elemento
16 print (b/a)

17
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#Suma o resta de escalar
print (a—10)

#Multiplicacion por escalar
print (b*2)

Out[6]:[55 12 14 24 2]

Out[9]:[13 32 14 2 12]

Out[13]:[ 714 —220 0 143 —35]

Out[16]:[ 0.61764706 —0.45454545 0. 0.84615385 —0.71428571]
Out[19]:[24 12 4 3 -3

Out[22]:] 42 —20 0 22 —10]

Ejercicio 3: Se tiene la siguiente lista:
#Estaturas de jugadores del equipo de basquetbol en cm
Estaturas= [178, 182, 190, 180, 185]

e Haga un vector con la lista.

e Se requieren las estaturas en metros, ;qué deberia hacerse? Imprima las estaturas con la
nueva medida.

e Imprima el tipo de variable que tiene las estaturas nuevas.

Ejercicio 4:
e Cree un vector con 5 posibles pesos en kg. para los jugadores.
e Calcule el indice de masa corporal con la siguiente férmula:

Peso(Kg.)
Estatura®(m.)

Guarde los resultados en la variable IMC e imprima.

Para los vectores numpy también se pueden utilizar operaciones légicas y acceder a sus
elementos como en el caso de las listas. A continuacién un ejemplo:

Lista=[34,4,15,73,16,93,12,65,9]
Vector=np.array (Lista)

#acceder a un elemento
print (Lista [3])
print (Vector [3])

#Acceder a un rango de elementos}
print (Lista [2:5])
print (Vector [2:5])

Out[5]:73
Out[6]:73
Out[9]:[15, 73, 16]
Out[10]:[15 73 16]
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#Quienes son mayores de edad
MayoresEdad=VectorEdades >18
print (MayoresEdad) # Bool

print (VectorEdades [MayoresEdad])

Out [3]:[ True False False True False True False True False]
Out [5]:[34 73 93 65]

Ejercicio 5: Cree una matriz con booleanos de manera que el elemento de la matriz sea
verdadero si el indice de masa corporal es menor a 25. Nombre el nuevo arreglo como Normal
e imprima la matriz con los indices que son normales.

10.5. Matrices

Como ya se ha visto, con NumPy podemos crear vectores a partir de listas. Sin embargo
estas listas tienen que contener el mismo tipo de variables como se ha ejemplificado hasta ahora.

Por otra parte, también pueden construirse matrices cuando se tiene una lista con sublistas.
A continuacién un ejemplo:

#La siguiente lista contiene la edad y los pesos de 5 chicos.

listad= [[17, 78.4], [20, 102.7], [25, 98.5], [19, 75.2]]
v_lista=np.array (lista4)

print (v_lista)

9 #Conocer el tipo de objeto

print (type(v_lista))

#Conocer sus atributos (dimensiones)
print (v_lista.shape)

#Acceder a los elementos
#Primer renglon
print (v_lista [0])

#Segundo renglon
print (v_lista[1])

#Segundo elemento del primer renglon
print (v_lista [0][1])

Out[7]: [[ 17. 78.4]
[ 20. 102.7]
[ 25. 98.5]
[ 19. 75.2]]
Out : <class ’numpy.ndarray’>

[10]

[13]: (4, 2)
Out[17]: [ 17. 78.4]

[20]: [ 20. 102.7]

[23]: 78.4
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Ejercicio 6: Considerando la siguiente lista:

i Jugadores= ([ 1 , 75 ],
> [ 2,84 ], 3,64 ],] 4,67 ],
s[5 ,7 1,06 ,7 1,07,9 ],
(8,63 1,09 ,7 ], 10 ,93 ],
s[11 , 76 ], 12 ,92 1,013 , 9 ],
s[ 14 ,68 ], 15 ,65 ],[16 ,72 ],
117,79 ], 18 ,8 ],19 ,71 ],
<[ 20 ,68 ], 21 ,72 ],[22 ,9 ],
o[ 23 ,8 ], 24 ,9 ],[25 ,65 ],
[ 26 ,61 ],[27 ,8 ], 28 ,88 ],
[20 ,75 ],[30 ,7 ],[31 ,8 ],
[ 32 ,8 ], 3 , 7 ], 34 ,8 ],
[35 , 71 ],[36 ,62 ], 37 ,8 ],
(38 , 72 1,03 ,65 ],[ 40 , 77 ],
[ 41 ,65 ],[ 42 , 67 ], 43 , 83 ],
[ 44 , 63 ],[ 45 , 91 |, 46 , 66 ],
[ 47 , 87 ],[ 48 , 74 |,[ 49 , 82 ],
[ 50 , 62 )

Escriba el codigo necesario para:

e Crear una matriz con nombre PesosJugadores.

e Obtener de la matriz el peso del jugador #45.

e Obtener de la matriz los datos del jugador #35 hasta el #48.

10.6. Estadistica Basica

Ya que se aprendi6 a utilizar NumPy, todo se reduce a hacer uso de las funciones contenidas
en el paquete, aqui un ejemplo de las funciones bésicas de estadistica descriptiva contenidas en
NumPy.

import numpy as np

matriz=np.array ([[64,15,19,52,63,20],
[1,38,28,32,3,24]

. [11,14,63,24,35,57]
[42,54,18,11,48,17]
[58,31,48,1,34,64]])

s print (matriz)

) #Promedio

11 print (np.mean (matriz)) #Toda la matriz

12 print (np.mean (matriz[0])) #Solo al primer renglon

13 print (np.mean (matriz [2:]) )#Del 3 renglon en adelante

15 #Media

16 print (np.median (matriz)) #Toda la matriz

17 print (np.median (matriz[0])) #Solo al primer renglon

15 print (np.median (matriz [2:]) )#Del 3 renglon en adelante

o #Desviacion Estandar

print (np.std (matriz)) #Toda la matriz

print (np.std (matriz[0])) #Solo al primer renglon
print (np.std (matriz[2:]))#Del 3 renglon en adelante

%]

w

=~

5 #Coeficiente de Correlacion
print (np.corrcoef (matriz)) #Matriz de correlacion

NONN NN NN



Vo= e
o © 00

31 I N U G

NN NN NN

~

10.6. ESTADISTICA BASICA 153

print (np.corrcoef (matriz[0] ,matriz[2])) #Correlacion entre el primer y 3er
renglon

print (np. corrcoef (matriz [:,0] , matriz [:,2])) #Correlacion entre la primera y
tercera columna

Out [8]:

[[54 15 19 52 63 20]
38 28 32 3 24]
14 63 24 35 57]
54 18 11 48 17]
31 48 1 34 64]]

0N =

|

1
[4
[5

Out[11]:32.6333333333
Out[12]:37.1666666667
Out[13]:35.0

Out[16]:31.5
Out[17]:36.0
Out[18]:34.5

- Out[21]:19.4944151547
- Out[22]:19.5227787184

Out[23]:19.5590274696

Out[26]:
[[ 1. —0.72318422 —0.42172958 0.14922015 —0.32334165]
[—0.72318422 1. 0.15608464 —0.3426786 —0.40108423]
[—0.42172958 0.15608464 1. —0.59138129 0.37394718]
[ 0.14922015 —0.3426786 —0.59138129 1. 0.11016353]
[—0.32334165 —0.40108423 0.37394718 0.11016353 1. 1]
Out[27]:
[[ 1. —0.42172958]
[—0.42172958 1. 11
Out[28]:
[[ 1. —0.27447197]
[—0.27447197 1. 11

Ejercicio 7: Complete de manera correcta el siguiente c6digo:
prom=
print ("El promedio entre los datos del tercer renglon es " +

)

media=
print ("La media entre los datos de la cuarta y quinta columna es " +

)

Corr=np. corrcoef (matriz [3], matriz [0])
print (

desv=

5 print ("La de los datos del ultimo renglon es " + str(desv*x*2))
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10.7. Soluciones

1
2 #Respuesta 1:
3
1

import math

9 C = 2xmath.pi*0.43
10

1 print (C)

16 A = math. pi*(0.43%%2)

18 print (A)

19

20

21

22 R="El area de la circunferencia es:
circunferencia es:"+str(A)

23

24 print (R)

25

26

27 #Respuesta 3:

% 3

28 Estaturas= [178, 182, 190, 180, 185]
29

30

31 vector=np.array (Estaturas)

33 nuevas_estaturas=vector /100

34 print (nuevas_ estaturas)

35 print (type(nuevas_estaturas))

3s #Respuesta 4:
39 Peso=np.array ([69,78,81,95,78])

12 IMC=Peso / nuevas_ estaturas*2
43

14 print (IMC)

15

16

17 #Respuesta 5:

48 Normal=IMC<25

19 print (IMC[Normal])

50

51 #Respuesta 6:

52 PesosJugadores=np.array (Jugadores)
53 print (PesosJugadores [44][1])

54 print (PesosJugadores[34:48])

55

56 #Respuesta 7:

CAPITULO 10. PRACTICA Q

"+ str(C)+" y el area de la
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58 prom= np.mean(matriz [2])

59 print ("El promedio entre los datos del tercer renglon es " + str(prom))

60

61

62 media= np.median(matriz [:,3:5])

63 print ("La media entre los datos de la cuarta y quinta columna es " + str(
media))

64

65

66 Corr=np. corrcoef (matriz [3], matriz [0])

67 print ("El coeficiente de correlacion entre los datos del primer y cuarto
renglon es" + str(Corr))

68

69

70 desv=np.std (matriz[—1])

71 print ("La varianza de los datos del utlimo renglon es " + str(desvxx2))
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11 Resultados

En este capitulo se muestra el proceso de validacién de las practicas propuestas en el pre-
sente trabajo, el instrumento utilizado para validarlas, asi como la respuesta de los alumnos y
las conclusiones generadas.

11.1. Verificacién de las practicas
Se crearon 3 tipos de practicas:

» Pricticas con lenguaje R. Las practicas R, S, T y U tienen el objetivo de unir las
habilidades adquiridas en distintas materias de la carrera de Actuaria, al combinar el
conocimiento que se obtiene en ellas del lenguaje R con el curso de Bases de Datos.
Las practicas mencionadas anteriormente contienen la misma estructura, basada en la
hipétesis de que el alumno tiene conocimientos previos del lenguaje de programacion
antes mencionado y consta de 3 partes:

1. Objetivos: describe las metas y expectativas de la practica.

2. Introduccion: explica de manera concreta la teoria necesaria para el desarrollo de
la préctica.

3. Parte practica del tema: desarrolla una aplicaciéon a modo de ejemplo con el len-
guaje especificado anteriormente, junto con los codigos e interpretaciones necesarias,
utilizando una base de datos que el alumno trabajé a lo largo de curso de Base de
Datos.

4. Ejercicios: la practica concluye con una serie de ejercicios que permiten al alumno
implementar y reforzar el aprendizaje adquirido a través de la parte practica y teo-
rica.

= Practicas con el software KINIME. Las practicas K y L, tienen el objetivo de dar
a conocer al alumno el software KNIME y sus elementos, se busca que el alumno pueda
interesarse en aprender a manejar un software nuevo y abra sus posibilidades, ampliando la
perspectiva respecto a programas disponibles para aplicaciones estadisticas, manipulacion
y visualizacién de datos. Las practicas mencionadas tienen una estructura semejante a
las anteriores:

1. Objetivos: describe las metas y expectativas de la practica.

2. Introduccion: concentra informacion sobre el programa y sus elementos bésicos de
manera concreta, asi como posibles ventajas y desventajas de su uso.

3. Parte practica: desarrolla ejemplos del uso de los elementos del programa para
analisis y visualizacion de datos combinados con los conocimientos de bases de datos.

157
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4. Ejercicios: al final de la practica se despliega una lista con ejercicios donde se
exhorta al alumno a internarse en el uso del programa, con problemas y preguntas
sencillas que permiten aprender a utilizar los elementos del software.

= Finalmente, practicas con lenguaje Python. Las préacticas P y Q, a diferencia de las
anteriores, tienen el propdsito de ensenar desde cero la estructura y sintaxis del lenguaje
Python para su uso en la manipulacion de bases de datos. Por esta razon, la estructura
de estas practicas es diferente a las practicas precedentes:

1. Objetivos: describe las metas y expectativas de la practica.

2. Introduccién: describe el tipo de lenguaje, diferentes aplicaciones, asi como opcio-
nes para la realizacion de la practica y el aprendizaje.

3. Parte practica: desarrolla un manual instructivo que contiene una serie de ex-
plicaciones, ejemplos y ejercicios separados por temas, que permitan al alumno ser
autodidacta y avanzar en el conocimiento del lenguaje al ritmo que él desee.

4. Respuestas: ya que se espera que el alumno sea autodidacta, al final de la practica
se presenta una lista con las respuestas de los ejercicios requeridos en la seccion
practica.

Cada una de las practicas al ser creada, era verificada y corregida por dos profesores de la
Facultad de Ciencias expertos en bases de datos: el profesor titular de la materia de Bases de
Datos y el profesor adjunto. Realizados los cambios pertinentes eran verificadas de nuevo hasta
obtener la version que satisficiera con su estructura, objetivos, temas y habilidades a desarrollar.

Obtenida la versién final de las préacticas se continud con la socializacion de las mismas.

11.2. Socializacién de las practicas

Las practicas R, S, T, U y K se distribuyeron de manera electrénica en formato PDF a los
alumnos del grupo 9149 del curso de Bases de Datos en el semestre 2017-2.

El grupo de Bases de Datos contaba con 61 alumnos inscritos y 8 oyentes. De los 69 totales,
59 pertenecian a la carrera de Actuaria, 8 a la carrera de Matematicas y 2 a la carrera de Fisica.

Las précticas fueron impartidas en clases presenciales una vez a la semana. Estas eran pre-
sentadas por la autora de esta tesis al grupo en cuestion. En cada sesién se contd con el apoyo
del profesor titular. La entrega de los ejercicios propuestos en cada préactica fue opcional para
los alumnos, con el beneficio de 0.5 puntos extras por practica sobre sus exdmenes parciales.
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De los 69 alumnos mencionados anteriormente participaron un maximo de 38 alumnos, como
se muestra en la siguiente grafica:

Figura 11.1: Participacion de los alumnos por préctica.

Por cada practica presentada, los alumnos respondieron una encuesta, la cual fue disenada
para evaluar la utilidad y el contenido de las practicas.

11.3. Validacion de las practicas

La encuesta que evalué las practicas fue realizada considerando la calidad del contenido, el
atractivo del mismo y la estructura, secuencia y claridad de la practica. De esta manera se cred
el siguiente cuestionario:

Evaluacién post — practica.
= Nombre:
= Préctica que evaluas:

= ; Enviaste el entregable correspondiente a esta practica?:
o Si
e No

I. Esta practica me proporciondé la teoria necesaria y los ejemplos suficientes para responder
satisfactoriamente los ejercicios propuestos.

1. Totalmente de acuerdo

2. De acuerdo
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3. Ni acuerdo ni en desacuerdo
4. En desacuerdo

5. Totalmente en desacuerdo

II. Esta practica me proporcioné los ejemplos suficientes para responder satisfactoriamente
los ejercicios propuestos.

. Totalmente de acuerdo

. De acuerdo

1
2
3. Ni acuerdo ni en desacuerdo
4. En desacuerdo

5

. Totalmente en desacuerdo
II1. El contenido de la préactica me parecié interesante.

. Totalmente de acuerdo

. De acuerdo

1
2
3. Ni acuerdo ni en desacuerdo
4. En desacuerdo

5

. Totalmente en desacuerdo
IV. El contenido de la practica me pareci6 aplicable y 1til para situaciones que podria enfrentar
en el ambito laboral.
. Totalmente de acuerdo
. De acuerdo

1
2
3. Ni acuerdo ni en desacuerdo
4. En desacuerdo

5

. Totalmente en desacuerdo

V. La secuencia del texto y los diferentes puntos que componen la practica estan organizados
de manera ordenada.

Totalmente de acuerdo

De acuerdo

Ni acuerdo ni en desacuerdo

En desacuerdo

A

Totalmente en desacuerdo
VI. El lenguaje con el que se explica la teoria es entendible.

. Totalmente de acuerdo

. De acuerdo

1
2
3. Ni acuerdo ni en desacuerdo
4. En desacuerdo

5

. Totalmente en desacuerdo
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VII. Los ejemplos de esta practica me parecieron adecuados y entendibles.

Totalmente de acuerdo
De acuerdo
Ni acuerdo ni en desacuerdo

En desacuerdo

AN I

Totalmente en desacuerdo
VIII. Los ejercicios son expresados de manera clara.

. Totalmente de acuerdo

. De acuerdo

1
2
3. Ni acuerdo ni en desacuerdo
4. En desacuerdo

5

. Totalmente en desacuerdo
IX. Al realizar la practica, percibo que aprendi algo nuevo.

. Totalmente de acuerdo

. De acuerdo

1
2
3. Ni acuerdo ni en desacuerdo
4. En desacuerdo

5

. Totalmente en desacuerdo

X. Tuve que buscar mas informaciéon fuera de la presentada en la practica.

1. Si

. Sobre qué fue y a qué fuente recurriste? Respuesta abierta

2. No

XI. Comentario y opinién general sobre esta préctica.

Respuesta abierta.

11.4. Recoleccién y andlisis de resultados

Las respuestas del cuestionario creado para la validacién fueron almacenadas en una base
de datos, la misma que fue utilizada para obtener las siguientes graficas:
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Figura 11.2: Resultados de la practica R.

Figura 11.3: Resultados de la préactica S.
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Figura 11.4: Resultados de la préactica T.

Figura 11.5: Resultados de la practica U.
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Figura 11.6: Resultados de la préactica K.

Figura 11.7: Informacién extra requerida.
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11.4.1.

Comentarios de los alumnos

Entre los comentarios libres recolectados podemos destacar los siguientes por cada practica.

I. Practica R:

La prdctica me gusté mucho, me parece algo muy til conectar a R con Postgres y
ademds explicado de manera sencilla. Siento que aprendi algo nuevo y util.

Una muy buena prdctica, sé manejar R pero no tenia idea que R y Postgresql pueden
trabajar juntos.

Me hubiera gustado mas comentarios en el codigo.

Muy buena, explicé de manera sencilla la conexion, querys, escritura y las grdficas,
seria de gran beneficio para los alumnos contar con mds material como este.

II. Préctica S:

Fue una prdctica bastante interesante, tiene un buen ejemplo de aplicacion para lo
aprendido anteriormente, seria perfecto contar con muchos mds ejemplos de éstos.

Hubo una parte del codigo que parecio algo confuso sin embargo lo atribuyo a que
no he tenido el acercamiento suficiente en R como lo es llevar una prictica de éste
estilo, pero es por ésta misma razon que siento que he aprendido algo nuevo y muy
aplicable en mi la carrera de Actuaria.

Me parece muy buen tema, sin embargo me gustaria hubieran mds ejemplos y que
hacer cuando tengamos algin error, se que son muchos pero los mds comunes podrian
ser expuestos.

Buena practica, todo muy claro, el ejemplo fue interesante. Usé el libro Practical
Nonparametric Statistics de W. J. Conover para repasar el tema de tablas de con-
vergencia.

Falto explicacion sobre los comandos de la grifica, color, dominio, etc. Los comen-
tarios al codigo no me parecieron suficientes.

III. Practica T:

Ya entendi mejor el codigo en R y por lo tanto me gusto mas esta prdactica.
Se complica si no se cuenta con conocimientos de estadistica.

La practica en general esta bien explicada, solo algunos parametros en las funciones
que se utilizan que no sabia eractamente lo que hacian hasta que me puse a jugar
con los valores y listo.

FExcelente practica, aporta herramientas interesantes a pesar de ser sencillas para
empezar a explotar los datos obtenidos de una base de datos.

IV. Practica U:

Me parecio muy interesante y dinamica esta prdctica, me parecieron muy curiosas
las grdficas de caras.

Fue bastante til, a pesar de que no he tenido mucha prdactica en R creo que sirve
como un buen repaso de probabilidad y también para aprender a realizar trabajos en
conjunto con SQL+R.
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= Conforme fueron avanzando las practicas de R me fui familiarizando con ellas, con
los pdf con las “instrucciones” esta prdctica me resulto mas facil y comprensible en
comparacion con la primera.

Seria bueno ir subiendo el nivel conforme avanzamos en prdcticas aunque si uno no
tiene tantos conocimientos de estadistica se “complica” un poco.

= Me pareceria adecuado agregar el significado de las variables a interpretar, debido a
que desconozco sobre el tema de football americano.

V. Practica K:

» Deberian de ser obligatorias las practicas, aprendi mucho con ellas.

= Para ser la primera practica en ese software le falté mds explicacion al PDF y mejores
ejemplos. St no hubiera asistido a la clase de demostracion me hubiera resultado ain
mas dificil. Falto informacion no tanto sobre el software y sus elementos sino de
como manipularlo.

s Fsinteresante saber que hay muchas mds cosas con las que puedes conectar pgAdmin.

= Fs interesante como este programa puede trabajar con la base de datos y todo lo que
en la prdctica decia que podia hacer, pero en particular siento que falta un poquito
mas de explicacion porque, aunque el folleto que venia acerca de los nodos era bueno,
habia cosas que en lo personal no me quedaron muy claras.

11.5. Interpretacién de resultados

Las practicas fueron creadas para satisfacer necesidades actuariales, donde la materia opta-
tiva de Bases de Datos pudiera verse estrictamente relacionada con conocimientos y el software
R, comunmente utilizado dentro del &mbito estadistico. De esta manera, al observar el desarro-
llo, aplicacién y culminacion de las practicas, puede decirse lo siguiente respecto a los resultados
de la encuesta realizada y comentarios de los alumnos:

» La préictica R fue realizada por 38 alumnos. El 97 % de los comentarios fueron favorables.
Una sola persona opiné que la préactica no disponia de contenido interesante y solo el 23 %
de los participantes requiri6é informacién extra, la cual no tuvo que ver con dudas sobre el
contenido dentro de la practica, sino con cuestiones técnicas del SMBD y las paqueterias
dentro de R.

s El 95% de las respuestas calificaron positivamente la préctica S, teniendo las mejores
calificaciones las ideas de aprender algo nuevo y la aplicacion laboral, estando totalmente
de acuerdo los alumnos con estas ideas. Tres personas de las 33 que realizaron ésta préactica
consideraron que no hubo la teoria necesaria y que a los ejercicios propuestos les faltaba
claridad. Dentro de la préactica, 6 personas buscaron informacién externa a la que contenia
el PDF, dentro de este conjunto un alumno requirié reforzar sus conocimientos sobre tablas
de contingencia y 3 buscaron informacion extra sobre los argumentos en las funciones para
implementar graficas.

= La practica T fue realizada por 36 personas, de las cuales, 2 necesitaron buscar informacion
fuera de la presentada en la practica, sin embargo, una de esas personas dijo que busco
los nombres de los equipos de fitbol americano en Internet y otra persona busco mas
informacion acerca de las graficas. Dos personas consideraron que no se aprendié nada
nuevo, que no hubo la teoria necesaria o era aplicable laboralmente, sin embargo no
hicieron comentarios negativos en la seccion abierta.
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= Sobre la practica U, fue realizada por 24 personas. De las 24, 20 mencionaron que estaban
totalmente de acuerdo con la idea de que el contenido era interesante y que podia aplicarse
laboralmente. Una persona tuvo la opinién totalmente contraria y 2 consideraron que los
ejercicios propuestos no eran tan claros. En el desarrollo de esta practica 2 personas
requirieron informaciéon adicional a la contenida; uno de ellos sobre estadistica y otro
sobre la documentaciéon de R.

= Finalmente, la practica K soélo fue realizada por 7 alumnos. Se sospecha que la respuesta
baja ante ella fue por ser la tltima, estando en dias de final del semestre y porque era
necesario la instalacion de software adicional. Sin embargo, los comentarios sobre ella
fueron de interés y 5 de los 7 estuvieron totalmente de acuerdo con que el contenido era
interesante, era aplicable laboralmente y hubo un aprendizaje nuevo.

= Los comentarios de los alumnos fueron tomados en cuenta desde la primera sesion de
socializacion para la mejora de cada préactica, como se explica en la siguiente seccion.

11.6. Mejoras identificadas

A través de la exposicion de las practicas dentro de la clase, se pudieron identificar fortalezas
y aspectos positivos, como la estructura de éstas. Sin embargo, tras el desarrollo de las mismas
por parte de los alumnos, escuchar sus dudas méas frecuentes y recolectar los datos de las
encuestas, se identificaron dos aspectos a mejorar:

= Cantidad de comentarios dentro del cédigo de programacion. Este aspecto fue
tomado en cuenta prontamente y fue una mejora implementada en cada practica posterior,
ampliando las explicaciones de los c6digos.

= Especificaciones acerca del material a entregar por practica. Este punto no fue
expresado explicitamente en las practicas, ya que es un rubro que depende de la estrategia
que utilice el profesor que aplique las practicas.

Ahora bien, tomando en cuenta las diferentes carreras a las cuales pertenecian los alumnos
del grupo piloto, se recomendaria que el profesor que desee usar el material didactico creado
en esta tesis, al considerar un contexto diferente al supuesto, pueda facilitar a los alumnos el
repaso de probabilidad y estadistica contenida en el capitulo dos del presente trabajo.
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12 Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo fue la generacién de recursos didacticos que comple-
menten el curso de Base de Datos que se imparte en la Facultad de Ciencias de la UNAM. Este
trabajo permite al alumno vincular los conocimientos que tiene de probabilidad y estadistica
con los conocimientos que adquiere durante el curso de Base de Datos. Dicha vinculacién se
obtiene a través de diversos pasos.

Como primer paso, se repasaron diversos conceptos basicos de las materias de Probabilidad
y Estadistica. A continuacién, se le ensend al alumno a conectar el programa R, con el SMBD
PostgreSQL. Posteriormente, se busco incentivar a los alumnos a conocer diversas herramien-
tas, vinculando PostgreSQL con R y KNIME. Finalmente, con estos programas se estudiaron
las diversas herramientas y recursos que se tienen para la explotacién de bases de datos.

Tomando en cuenta lo anterior, se tenia la expectativa de que los alumnos contaran con
conocimientos previos de probabilidad y estadistica, los que por alguna razoén no los tenian,
tuvieron una ligera dificultad en llevar a cabo las practicas. Sin embargo, el disefio de las mis-
mas ayudd para que, conforme los alumnos realizaban las practicas y los ejercicios, pudieran
familiarizarse gradualmente con el nuevo conocimiento y éstas lograron ser una aportacion a
sus saberes. Asimismo, para el resto de los alumnos que participaron se observo un impacto
favorable en el interés por la manipulacion y explotacion de bases de datos en unién con sus
aptitudes como actuarios.

Durante la aplicacion de las practicas fue posible ejemplificar el potencial que otorga inte-
grar conocimiento de bases de datos estructuradas, software de mineria de datos y lenguajes
de programaciéon como Python o R. De esta manera, se proporcion6 al alumno herramientas
basicas para la manipulacién de datos y la integracion de un SMBD con software estadisticos.

Como se pudo apreciar en el capitulo de Resultados, a través de las estadisticas y comen-
tarios, en general se observo una respuesta positiva por parte de los alumnos en cada una de
las practicas presentadas. Lograron cumplirse los objetivos respecto al software KNIME y se
consiguié incentivar a los alumnos en la bisqueda de herramientas ademaés de las conocidas
previamente.

Como conclusion, podemos decir que este trabajo es una aportacion para el curso optativo
de Bases de Datos de Actuaria. Los recursos didacticos generados pueden ser utilizados prove-
chosamente por alumnos de diferentes carreras de la Facultad de Ciencias, ya que el material
generado en este trabajo resulté ser provechoso para los involucrados, de facil acceso a los
alumnos, ilustrativo sobre aplicaciones reales a las que pueden enfrentarse y, sobre todo, esta
propuesta permite integrar tres campos de conocimiento ampliamente usados por los actuarios:
Probabilidad, Estadistica y Bases de Datos.

Esperamos que este trabajo sirva de base para la creacion de cursos especializados en areas
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emergentes y de gran importancia como lo es la Ciencia de Datos y para la cual los actuarios
contamos con un perfil privilegiado para incursionar en ella.

Personalmente puedo recomendar que la exposicion de las practicas con R y KNIME sean
presenciales, una vez a la semana a partir de que los alumnos comiencen a practicar el lenguaje
de consultas SQL dentro del curso de Bases de Datos. De esta manera, los alumnos podran
interesarse no sélo en el manejo de R o KNIME, sino también en mejorar su nivel de conoci-
miento del lenguaje SQL para poder realizar consultas sin requerir copiarlas de las practicas.

El tiempo de una semana fue suficiente para que los alumnos llevaran a cabo los ejercicios,
recomiendo que los resultados de éstos sean entregados en formato PDF anexando las capturas
de sus resultados e interpretaciones y sus respectivos codigos debidamente comentados; de tal
forma que si existen interpretaciones incongruentes o diferentes, el profesor pueda recurrir al
c6digo del alumno y guiarlos acerca de los posibles errores cometidos para que finalmente él
pueda tomarlo en cuenta en casos futuros.

Este trabajo fue una oportunidad para compartir mi gusto por la programaciéon y la es-
tadistica, presentando a los alumnos que se acercaron a mi, referencias y consejos sobre mi
experiencia en las materias de esta area. La respuesta de los alumnos a las practicas y el interés
generado en aprender mas herramientas y técnicas para la explotacion de bases de datos ha
sido gratificante para mi.

Como trabajo futuro, se hara un seguimiento a los comentarios de los alumnos para me-
jorar las practicas creadas. Consideramos importante la implementaciéon de sus comentarios
para seguir mejorando el contenido educativo del curso de Base de Datos. Una vez aplicadas
las sugerencias propuestas, se solicitard la opiniéon de una nueva generacion de alumnos para
examinar si los objetivos de las practicas se siguen cumpliendo, asi como para evaluar aquellas
practicas que no pudieron ser probadas por cuestiones de tiempo (practicas L, P y Q).

Se concluye la presente tesis, senialando que, dada la rapida evolucion de la tecnologia, este
trabajo debera ser actualizado periddicamente para incluir software, que en su debido momento,
vaya ganando relevancia en el &mbito laboral del actuario.



Bibliografia

[10]
[11]

Canavos C., G. Probabilidad y estadistica, aplicaciones y métodos. Editorial McGraw-
Hill, 1988.

CoOHEN KAREN, D., ASiN LARES, E., LANKENAU CABALLERO, D., AND ALANIS DAVI-

LA, D. Sistemas de informacion para los negocios: Un enfoque para la toma de decisiones.
McGraw-Hill /Interamericana, 2005.

CONOVER, W. J., AND CONOVER, W. J. Practical nonparametric statistics. Wiley New
York, 1980.

ELMASRI, R., NAVATHE, S. B., CasTiLLo, V. C., PEREZ, G. Z., AND Esprica, B. G.
Fundamentos de sistemas de bases de datos. Addison-Wesley, 2002.

FELLER, W., AND EVEREST, S. F. Introduccion a la teoria de probabilidades y sus
aplicaciones, vol. 1. Limusa, 1978.

GIBBONS, J. D., AND CHAKRABORTI, S. Nonparametric statistical inference fourth edi-
tion, revised and expanded, vol. 168. Marcel Dekker AG, 2003.

MENDENHAL, W. Introduccion a la Probabilidad y Estadistica. Cengage Learning, 1972.
MURRAY, S., AND SPIEGEL, M. Probabilidad y estadistica. Mc. Graw Hill, 1994.

RINCON, L. Curso elemental de Probabilidad y Estadistica. Facultad de Ciencias UNAM,
2007.

Ross, S. A first course in probability. Pearson, 2015.

SILBERSCHATZ, A., KORTH, H. F., SUDARSHAN, S., PEREZ, F. S., CORDERO, A. G.,
AND FERNANDEZ, J. C. Fundamentos de bases de datos. McGraw-Hill, 2002.

171



172 BIBLIOGRAFIA



A

10.

11.
12.

13.

NFL-ONEFA

. Las especializaciones de los jugadores son receptor (Receiver), corredor (Runner), mariscal

de campo (Quarterback), pateador de despeje (Punter), pateador de goles de campo
(Kicker), linea ofensiva (O-line) y defensiva (Defense).

Los jugadores especializados en defensiva tienen asignadas las siguientes estadisticas: tac-
kles, sacks, ff, ints mayores o iguales que cero. Ademads los sacks (atrapar a un QB rival)
tienen que ser menores o iguales que tackles.

Los jugadores especializados en kicker tienen asignadas las siguientes estadisticas: fga (go-
les de campo intentados), fgm (goles de campo anotados), pct (porcentaje de efectividad),
blocked (goles de campo bloqueados) y longest (gol de campo més largo anotado en su
carrera).

. Los jugadores especializados en punter tienen asignadas las siguientes estadisticas: punts

(patadas realizadas), avrg (promedio de yardas por patada), net (yardas netas totales),
longest (patada mas larga realizada en su carrera) e in20 (patadas colocadas dentro de la
yarda 20 rival).

Los jugadores especializados en quarterback tienen asignadas las siguientes estadisticas:
att (pases lanzados), comp (pases completados), tds (pases de anotacion), ints (pases
interceptados) y yds (cantidad total de yardas obtenidas).

Los jugadores quarterback son calificados mediante el rating.

Los jugadores especializados en runner tienen asignadas las siguientes estadisticas: carries
(nimero de veces que acarrea el balén), yds (cantidad total de yardas obtenidas), avrg
(promedio de yardas por acarreo) y tds (acarreos de anotacion).

Los jugadores especializados en receiver tienen asignadas las siguientes estadisticas: rec
(nimero de veces que atrap6é el balén), yds (cantidad total de yardas obtenidas), avrg
(promedio de yardas por recepcion) y tds (atrapadas de anotacién) mayores o iguales que
cero, yds sin restricciéon. Ademas tds debe ser menor o igual que rec.

Los equipos son identificados por un acrénimo de tres letras.

Cada equipo pertenece a alguna divisién dentro de su conferencia, siendo alguna de las
siguientes: Norte, Sur, Este, Oeste.

El récord de los equipos esta compuesto por tres valores: ganados, empatados y perdidos.

Una ciudad tiene un nombre y un estado asociados. El estado es un acrénimo de dos
letras.

Cada ciudad tiene un clima preponderante asignado y puede tomar los siguientes valores:
Templado, Frio, Caluroso.
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14. Cada equipo esta relacionado con una ciudad.
15. Cada partido es jugado por dos equipos.
16. Un partido tiene asignado un equipo local y uno visitante.

17. El marcador estd compuesto por los puntos del local y del visitante.

A continuacion, se muestra el diagrama de la base (Figura A.1):
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Figura A.1: Diagrama ONEFA
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