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1 Intr oduzione

È difficile pensareallo studio della statisticadei fenomenireali non associatoall’uso
del computer, ma spesso,quandosi insegna la statisticadi base,rivolgiamo la nostra
attenzionesostanzialmentealle costruzionilogiche,alle definizioni e ad eserciziteorici
spessoslegati dalla realtàfenomenica.Pur riconoscendol’estremaimportanzaper uno
studentedello studioteoricodellaStatistica,chenonè nostraintenzioneperderedi vista
ritenendolaindispensabile,ci rendiamocontochel’insegnamentodellaStatisticanonpuò
più prescinderedall’usodi unaadeguatastrumentazioneinformatica. Questoancheper
permetterea chi ci staascoltandodi nonperdersinel momentoin cui si dovessetrovare
di frontea deiproblemipratici.

Ricordiamoanchechela nostraUniversitàstavivendoun momentodi cambiamento
chenondeveesseresolonellaformamasoprattuttonell’offertadidatticaagli studenti,ai
quali deveesserefornitaancheunapreparazionetecnico-praticaconla qualeprocederee
dasfruttarecomeprofessionalizzante.Purtroppoperò,spesso,l’uso del computer, o me-
glio l’abuso,senzaun’appropriataconoscenzacriticadellostrumento,nonconsenteun’a-
perturaalle effettivecapacitàdi integrareun corsodi Statisticapermezzodi applicazioni
al computer.

In questorapportovengonoriportatialcuniesperimentidi applicazionedellaStatistica
teoricacondottiin un corsodi Statisticadi basein un DiplomaUniversitario(a talepro-
positovogliamoricordarecheanchele futurelaureetriennalinecessariamenteavrannoda
imparareriguardoa questicorsi)mediantel’utilizzo di un programmachestaprendendo
piedenell’ambito della ricercastatisticala cui caratteristicapiù interessanteè quelladi
esseredi pubblicodominioe quindi completamentegratis,dacui facilmenteaccessibile
anchepergli studentiuniversitari. Stiamofacendoriferimentoal programmaR chepuò
essereconsideratounariscrittura,conovvie caratterizzazionidi diversità,del linguaggio
S (S èsviluppatodallaAT&T daRick Becker, JohnChamberseAlan Wilks). Chiariamo
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sin d’ora che, in accordocon quantogià affermanogli stessiappartenential gruppodi
sviluppodi R, il programmanonè soloun programmastatistico,maun ambientein cui
le applicazionistatistichehannoavutomaggioresviluppopermotivi storici (nonabbiamo
infatti ancoracitato i nomi dei padri di R, RossIshakae RobertGentlemandel Diparti-
mentodi Statisticadell’Universitàdi Auckland,ai quali, dal ’97, si sonoaggiuntimolti
altri tra cui, ad esempioBrian Ripley, ma ancheGuido Masarottochecura lo sviluppo
dellaversionedi R in ambienteWindows).

In effetti, nellepaginecheseguono,alcuniesempisonodellesimulazionichepotreb-
beroessereeffettuatemedianteun qualsiasialtro programma.La sceltadi R è il risul-
tato di duediverseconsiderazioni:da unapartel’immediatadisponibilitàa costonullo
per gli studentidei nostri corsi, in secondoluogo, l’approccioversoun programmache
ha già implementatediverseapplicazionistatistiche,pur permettendoampiomargine di
operabilità.

2 Il programmaR

R è un programmadi pubblicodominio per varie piattaformequali Windows, Linux e
Macintosh,le cui informazionie le versionipiù aggiornatesi ritrovanoal sito:

www.ci.tuwien.ac.at/R1

Esistonocomunquedeimirror chespessoperòabbiamonotatopresentaredeiritardi negli
aggiornamenti.Seinoltreunlettoreè interessatoascaricareil programmacompletonella
versionesottoWindowspoteteconsiderarel’indirizzo

http://merlot.dtv.unive.it/~parpinel/
Ricordiamochepoichéalcunespecifichecheriguardanospessole operazionidi input

e output dipendonodal sistemaoperativo sucui si stalavorando(ad esempionel salva-
taggiodi file grafici) noi qui facciamoesplicitoriferimentoall’ambienteWindows, la cui
installazioneènotevolmentesemplificatadallapresenzanelladistribuzionedi unfile ese-
guibile cheguidal’aggiornamentodel programma.Si puòinfatti sceglieredi installareil
programmanellaversionecompletao soloalcunesuecomponenti.

Unavolta apertoil programmaci si trova di fronteadunafinestragrafica,tipica del-
l’ambienteWindows, comeillustra la figura 1, in cui è apertaun’altra finestrachecor-
rispondealla consoledi R, in cui, oltre ad alcuneinformazioni di R rigorosamentein
inglese,presentaunpromptdi sistemadel tipo

>

I comandivengonodati nellaforma:

> nome.comando(arg1,arg2,...)

1La versioneaggiornataal 13-3-2000è la 1.0.0
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Figura1: ProgrammaR in ambienteWindows

dovenome.comando è il comandochevogliamorichiamareearg1,arg2,ecc.sono
le specificazionidellevariabili.

Peranalizzareciò cheè rimastoin memoriadel programmaèsufficientedigitare

> ls()

oppure

> objects()

L’assegnazionedi valori allevariabili edi definizionedellevariabili numerichepuòessere
condottain modidiversi:

> variabile<-valore

oppure

> variabile_valore

o ancora

> assign(valore,variabile)
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Perrichiamarel’aiuto in linearispettoaqualchefunzioneo comandoèsufficientedigitare

> help(nome.comando)

Se si vuole richiamarel’aiuto in formato html, la cui efficienzaè statanotevolmente
aumentata,èsufficienterichiamare

> help.start()

Questocomandonecessitala presenzadi un browser: la nostraesperienzaconNetscape
(versione4.7) ha permessodi apprezzarequestotipo di aiuto. Si noti in R l’uso delle
parentesitonde,dimenticandolevieneriportatala strutturadella funzionerichiamata,ad
esempio:

> help.start

produce

function(gui = "irrelevant", browser = "irrelevant")
{

a <- system.file("rwin.html", pkg="doc/html", lib=R.home())
if (a == "")

a <- system.file("rwin.htm", pkg="doc/html", lib=R.home())
if (a == "")

stop("I can’t find the html help\n")
else {

a <- gsub("/", "\\\\", a)
cat("If nothing happens, you have to open ‘",a,"’ yourself\n")
.Internal(help.start());

}
invisible("")

}

Le operazionielementariseguonole regoledelcalcolomatematico.Inoltre il programma
nonfacalcolosimbolico;esistonocomunquedellefunzioniparticolarichepermettonodi
disegnarele funzioni adunavariabilein un sistemadi assicartesianoa duedimensioni:
il comandocurve()èuncomandoparametrizzatoin x epermettedi disegnarequalsiasi
funzionedescrittain x. Ad esempio

> curve(x^3*(1-x)^7,0,1)
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Figura2: Finestragraficadi R

disegnala funzionedi verosimiglianzay � x3 � 1 � 3� 7 nell’intervallo � 0;1� , aprendoun’ul-
teriore finestragrafica(così comeillustrato in figura 2) per la qualela linea comandi
dellafinestraprincipaleprevedeil salvataggioin formatidiversi.Alternativamente,esiste
la possibilitàdi crearefile in formatopostscriptcambiandol’uscita graficamedianteil
comando

> postscript(file="percorso/nome.file",args)

prima di richiamareil grafico. Si noti che il percorsomantienela strutturaUnix, ad
esempioperregistrarenel file

C:� Documenti� Francesca� prova.ps
bisognadigitare

> postscript(file="C:/Documenti/Francesca/prova.ps")

Al finedi ripristinarele condizioniiniziali equindi l’uscitagraficanellafinestraWindows
si digita:

> dev.off()

Volendoregistrarei comandiin un file in formatoPicTEX di LATEX
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Figura3: Curvanormaledisegnataconduecomandidiversi

> pictex(file="percorso/nome.file",args)

Vediamooradi disegnarela funzionedi densitàdi unanormalestandard

> curve(1/sqrt(2*pi)*exp(-0.5*x^2),-5,5)

notiamocheotteniamolo stessograficoconil comando

> curve(dnorm(x,0,1),-5,5)

cosìcomeindicala figura3.
Infatti moltedistribuzioni di probabilitànotevoli sonoinseritecomefunzioni di R; le

possibiliopzioniperciascunadi questeriguardanoil calcolodellafunzionedi densità(o
di probabilità,nel casodiscreto)e della funzionedi ripartizionein un puntox, il calco-
lo dei quantili per un valoredi probabilitàp e la generazionedi n numericasualidalla
variabile in considerazione.Perunadistribuzionenormalestandardtali comandisono,
rispettivamente,

> dnorm(x,mean=0,sd=1)
> pnorm(x,mean=0,sd=1)
> qnorm(p,mean=0,sd=1)
> rnorm(n,mean=0,sd=1)

in cui x e p possonoesseredeivettori.
Altre distribuzioni possonoessererichiamatesostituendonorm(arg,mean,sd) nei

comandiappenacitati con quelli descritti in tabella1. Oltre a questedistribuzioni ci
sonoanchele funzioniptukey() eqtukey() perla distribuzionedel rangostudentizzatodi
campionitratti dalladistribuzionenormale.
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perla variabile
exp(arg,par) esponenzialedi media1� par
chisq(arg1,par) chi-quadratoconpar gradidi libertà
f(arg,par1,par2,par3) F di Snedecorconpar1,par2 gradidi libertà

eparametrodi noncentralitàpar3
pois(arg,par) Poissondi mediapar
unif(arg,par1,par2) uniforme continua sull’intervallo

(par1,par2)
gamma(arg,par1,par2) gammacon parametrodi forma par1 e di

scalapar2
binom(arg,par1,par2) binomialedi numerositàpar1 e probabilità

di estrazionepar2
hyper(arg,par1,par2,par3) ipergeometricadaunapopolazioneconpar1

pallinebianche,par2 pallineneredallequali
si estraeun campionedi numerosit̀àpar3

beta(arg,par1,par2,par3) betacon parametridi forma par1 e par2 e
parametrodi noncentralitàpar3

cauchy(arg,par1,par2) Cauchycon parametrodi posizionepar1 e
di scalapar2

geom(arg,par) geometricadi probabilitàpar
lnorm(arg,par1,par2) lognormaleconparametripar1 epar2
logis(arg,par1,par2) logisticaconparametrodi posizionepar1 e

di scalapar2
nbinom(arg,par1,par2) binomiale negativa di numerositàpar1 e

probabilitàdi estrazionepar2
weibull(arg,par1,par2) Weibull di parametrodi forma par1 e di

scalapar2
wilcox(arg,par1,par2) Wilcoxon conparametripar1 epar2

Tabella1: Distribuzionidi probabilità
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3 Applicazione: simulazionedel teorema del limite cen-
trale

Una prima applicazionealla teoriastatisticadi un programmacomeR, potrebbeesse-
re quelladella simulazionedel teoremadel limite centrale.Certamentecomequalsiasi
eserciziodi simulazionenon vuole essereunadimostrazionedel teoremama solo una
applicazioneperunpiù facileapprendimentodellateoriasottostante.

Sappiamocheil teoremadel limite centralefornisceunadistribuzionelimite per la
mediacampionariadaunapopolazionedi cui sianonotesolomediae varianza

Teorema3.1 SiaX1 � 	 	 	 Xn uncampionebernoullianodi n elementitrattodaunapopola-
zioneX di mediaµ evarianzaσ2. La mediacampionariaXn 
 1

n ∑n
i � 1Xi opportunamente

standardizzataha distribuzioneche asintoticamenteconverge a quella di una normale
standardizzata.Indicandoinfatti con

Wn 
 Xn � µ
σ



n

econFWn � � � la funzionedi ripartizionedi Wn, si hache

lim
n� ∞

FWn � z� 
 Φ � z�
per ogni z reale, dove Φ � � � indica la funzionedi ripartizione di una variabile normale
standard.

Proviamo a generaredati da unavariabilecasualeuniformesull’intervallo � � 5� 5� .
Formiamo10000campioniciascunodi numerosità50enecalcoliamolamedia;i comandi
sonoi seguenti(si noti checomunquesi deve inizializzarela variabileda utilizzare,ad
esempiodd)

> dd<-0
> for (i in 1:10000) dd[i]<-mean(runif(50,-5,5))

disegnamoil corrispondenteistogrammadi frequenzeal qualesovrapponiamoanchela
funzionedi densitàteoricadi unadistribuzionenormaledi media0evarianza100/(12*50):

> hist(dd,breaks=100,xlab="Medie",ylab="Frequenze relative",
+ main="Istogramma", freq=F)
> curve(dnorm(x,0,1/sqrt(6)),add=T)

otteniamoil graficoin figura4.
Perfornireun’ulteriorespecificazionepossiamoaquestopuntoprovareaconsiderare

il teoremalimite centraleper una qualsiasidistribuzionedi partenza,ad esempiouna
popolazioneesponenzialedi media2. In questocaso,
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Figura4: Distribuzionedellemediecampionarie

> dd1<-0
> for (i in 1:10000) dd1[i]<-mean(rexp(50,0.5))

disegnamoil corrispondenteistogrammadi frequenzeal qualesovrapponiamoanchela
funzionedi densitàteoricadi unadistribuzionenormaledi media2 evarianza4/50:

> hist(dd1,breaks=100,xlab="Medie",ylab="Frequenze relative",
+ main="Istogramma", freq=F)
> curve(dnorm(x,2,2/sqrt(50)),add=T)

otteniamoil graficoin figura5.

4 Rappresentazionigrafiche

Vediamooraun modoperanalizzarela distribuzionedi un insiemedi dati. È possibile,
ad esempio,dopoaver letto un insiemedi dati, considerarnele statistichecampionarie
di posizioneattraversole due funzioni summary(x)e fivenum(x). Quest’ultima
forniscein sequenzail valoreminimo, il primo quartile,la mediana,il terzoquartilee il
valoremassimodell’insiemedi dati cui è applicata.La funzionesummary(x), oltre a
questeinformazionifornisceanchela mediadei valori.

Questivalori possonoessereefficacementerappresentatigraficamenteattraversoil
diagrammascatola-baffi chesi ottieneconil comando
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Figura5: Distribuzionedellemediecampionarie

5 6 7 8 9 10 11

Figura6: Diagrammascatola-baffi.

> boxplot(x)

il qualepresentagià le barrierecalcolatesul modello normaleche risulta ad esempio
nellaformain figura6. Molte delleopzionidei comandisonomodificabili,adesempiosi
possonoeliminareo modificarele barriere.

Peravereun’ideagrezzadelladistribuzionedi frequenzaequindieventualmentedella
densitàsottostanteil fenomeno,si può fornire la rappresentazioneramo-f oglia. In R
comunqueil comando

> stem(x)

non fornisceunaspecificazionemolto raffinata. Consideriamol’insieme di dati che
rappresentanola lunghezzain miglia dei 141maggiorifiumi del Nord America,dati che
sonopresentinelladistribuzionedi basedi R echepossonoessererichiamaticon
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> data(rivers)
> stem(rivers)

quest’ultimocomandoforniscela rappresentazioneramo-fogliain figura7.

Figura7: Ramo-fogliain R

Altrimenti èpossibileusarel’istogrammadi frequenza(si vedafigura8):

> lim_c(100,200,300,400,500,600,700,800,900,1000,
+ 1200,1500,3000,4000)
> hist(rivers,breaks=lim,xlab="Lunghezza dei fiumi Americani",
+ ylab="Frequenze relative",main="Istogramma")

Si noti che è implementatonella distribuzionedi R ancheuna proceduranon pa-
rametricadella stimadella densità,attraversola tecnicanucleo,chesi richiamacon il
comando

> density(x)

Nell’esempioappenadescritto,per la rappresentazionegraficaè sufficiente,dopoaver
disegnatol’istogramma,

> lines(density(rivers),col="red")
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Figura8: Istogrammadi frequenza

Istogramma

Lunghezza dei fiumi Americani

Fr
eq

ue
nz

e 
re

la
tiv

e

0 1000 2000 3000 4000

0.
00

00
0.

00
10

0.
00

20

Figura9: Stimadelladensità
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esi ottiene,sovrappostoall’istogramma,la stimadelladensità.Un’ulteriorerappresenta-
zione,utili a fini descrittivi eperle distribuzionidi fenomeniquantitativi, è il diagramma
a tor ta chevienerichiamatoconil comando

> piechart(x)

Chiaramenteciascunarappresentazionegraficaavrà significatosolo seopportunamente
applicata.

5 Descrizionedi un file di dati

Perleggereunfile di tipo ASCII èsufficientedareil comandoscan(file=”nome-file”), ad
esempio

> catastrofi<-scan(file="//Bach/Docenti/Statistica/d1.txt")

caricanellavariabilecatastrofi i seguenti50dati

1 2 2 3 3 4 4 5 5 5
5 6 7 7 9 9 9 10 11 12
22 24 28 29 31 33 36 38 38 38
39 41 48 49 53 55 74 82 117 134
192 207 224 225 236 280 301 308 351 527

che riguardanole speseper eventi catastroficisostenuteda unaCompagniadi Assicu-
razioni degli Stati Uniti. Poichési tratta di dati tipicamentedi tipo continuoe quindi
raggruppabiliin classi,possiamoraggrupparliin unatabelladi frequenze.Scegliamodi
suddividerel’asserealein intervalli delimitati dai seguentivalori

0.5 12.5 20.5 35.5 44.5 59.5 320.5 560

cheassegnamoalla variabilelimiti

> limiti<-c(0.5, 12.5, 20.5, 35.5, 44.5, 59.5, 320.5,560)

Per la costruzionein tabelladi frequenzeè necessarioconvertire la variabilenumerica
in unavariabiledi tipo qualitativo in cui i fattori corrispondonoalle classidi modalità
medianteil comandocut(x,breaks=...)

> cata<-factor(cut(catastrofi,breaks=limiti))

In tal modoabbiamounfenomeno(cata) in cui gli elementiosservati sonodei fattori. Per
costruirela tabella,aquestopuntoèsufficientedareil comandotable(x)
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Figura10: Tabelladi frequenzepermodalitàsuddivisein classi

> table(cata)

Perla distribuzionedi frequenzerelative

> table(cata)/length(cata)

epercontrollareseeffettivamentela sommadellefrequenzerelativeèpari ad1

> sum(table(cata)/length(cata))

Percostruirela funzionedi frequenzecumulatesi puòoperarein duemodi: o si utilizzala
funzionecumsum(x) (chein questocasoperòforniscela distribuzionesullesingoleclas-
si) oppuresevogliamocostruirela distribuzionesuidatigrezzièsufficienterichiamarela
libreria stepfun

> library(stepfun)

econsiderarela funzioneecdf il cui graficoè riportatoin figura11.
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Figura11: Funzionedi frequenzecumulate

6 Rappresentazionedi seriestoriche

Un insiemedi dati rilevati perlo stessofenomenoin sequenzatemporalevienedettoserie
storicae può essererappresentatoin modi appropriati.Consideriamoad esempioil file
“airline.dat” checontienei dati mensilidei passeggeridei voli internazionalidal gennaio
’49 al dicembre’60 (i dati sonoin tabella2) organizzatisu12 righeper13colonne,delle
quali la primacontienel’annodi riferimentoedi seguito i datidi ciascunmesedell’anno):

Anno gen. feb. mar. apr. mag. giu. lug. ago. set. ott. nov. dic.

1949 112 118 132 129 121 135 148 148 136 119 104 118
1950 115 126 141 135 125 149 170 170 158 133 114 140
1951 145 150 178 163 172 178 199 199 184 162 146 166
1952 171 180 193 181 183 218 230 242 209 191 172 194
1953 196 196 236 235 229 243 264 272 237 211 180 201
1954 204 188 235 227 234 264 302 293 259 229 203 229
1955 242 233 267 269 270 315 364 347 312 274 237 278
1956 284 277 317 313 318 374 413 405 355 306 271 306
1957 315 301 356 348 355 422 465 467 404 347 305 336
1958 340 318 362 348 363 435 491 505 404 359 310 337
1959 360 342 406 396 420 472 548 559 463 407 362 405
1960 417 391 419 461 472 535 622 606 508 461 390 432

Tabella2: Numeropasseggeri

Le istruzionipercaricarela matricedi dati sono

> aer0<-matrix(scan(file="airline.dat"),ncol=13,byrow=T)
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Figura12: Seriestorica

ma a noi interessasolo la seriedi dati successivi per cui ne prendiamosolo 12 colonne
escludendola prima

> aer1<-aer0[,2:13]

epoi consideriamoun vettore

> aer2<-matrix(t(aer1))

Perpoterlarappresentareadeguatamente,mantenendola caratteristicadi continuitàdel-
l’indice temporale,in ascissamettiamola successionedell’indice temporalee in ordi-
natal’intensità del fenomenorilevato, e colleghiamociascunpunto successivo con un
segmento,chebrevementevienerealizzatoin R con

> plot(aer2,type="l")

e portaal graficorappresentatoin figura12. Da questograficosi notasubitola presenza
di unacomponentestagionalee unadi trend. Il pacchettots contienestrumentazioniper
l’analisi delleseriestoriche;ricordiamochepercaricareil pacchettoènecessarioscrivere

> library(ts)

Primadi procederesi devedefinirel’oggettoconsideratocomeseriestoricaequindi
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Figura13: Seriestoricadestagionalizzata

> tae_ts(ae2,start=c(1949,1),frequency=12,class="ts")
> passeggeri_tae[,1]

In seguitosi puòadesempiousarela routine perottenerela decomposizionestagionale

> stl(passeggeri,s.window="per")

chedisegnatamediante

> plot(stl(passeggeri,s.window="per"))

portaal disegnoin figura13.

7 Simulazionedi intervalli di confidenza

Un’altro esperimentoutile all’apprendimentodellastatisticainferenzialepuòesserequel-
lo riferito agli intervalli di confidenza.Sonostatisimulatiintervalli di confidenzadi livello
1 � α a partireda unadistribuzionenotaper confermarechela frequenzarelativa degli
intervalli checontengonoil veroparametrotendea 1 � α. Considerandodi disporredi n
osservazionibernoullianedaunapopolazionenormaledi varianzanota,un intervallo di
confidenzaa livello 1 � α perla mediadellapopolazioneèpari a�

xn � zα � 2 σ�
n

;xn � zα � 2 σ�
n �
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in cui zα � 2 indica il percentiledi ordine1 � α � 2 in unanormalestandard.Dalla teoriaè
notochequestointervallo nonèaltrocheunadellepossibilideterminazionidell’intervallo
casuale

Iα ��� Xn � zα � 2 σ�
n

;Xn � zα � 2 σ�
n  

la cui probabilitàèesattamente1 � α

P ! Iα "#� 1 � α

Di conseguenza,sedisponiamodi un numeroaltissimodi intervalli di confidenzadalla
stessapopolazioneper lo stessoparametro,adesempiopari a N, ci aspettiamochesolo
unaporzionedi questicontengail veroe ignotoparametrodastimare,il cui corrisponde
adunnumerochesi aggiraattornoaN ! 1 � α " .

Un eserciziodi questotipo permetteun’introduzionedirettaalla tecnicadellasimula-
zionesecondola qualesi deveconsiderarecompletamentenotala popolazionedi partenza
(altrimenticosapotremmosimulareecontrollare?):prendiamounapopolazionenormale
di media4 e varianza1 e da questageneriamo100 sequenzecampionarieciascunadi
numerositàparia 20esullaqualecalcoliamola mediacampionaria:

> nN<-100
> nn<-20
> m.sim<-0
> for (i in 1:nN) {sim<-rnorm(nn,4,1); m.sim[i]<-mean(sim)}

Visualizziamola distribuzionedei dati ottenutiattraversoun istogramma(figura14):

> hist(m.sim,10,xlab="medie campionarie",
+ ylab="Frequenze relative",main="",freq=F)

la cui mediaè

> mean(m.sim)

Quel cheora dobbiamofareè costruiregli intervalli di confidenzacorrispondentia
ciascunarealizzazionecampionaria.Fissiamoun livello di confidanzapari al 95%:

> zeta<-qnorm(0.975,0,1)

e inizializziamole variabili checontengonoi limiti degli intervalli:

> lim<-matrix(0,2,nN)
> for (i in 1:nN) {lim[1,i]<-m.sim[i]-zeta/sqrt(nn);
+ lim[2,i]<-m.sim[i]+zeta/sqrt(nn)}
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Figura14: Istogrammadellemediecampionarie

Visualizziamotali intervalli utilizzandounavariabileausiliariay chepermettadi costruire
intervalli successivi, di seguito riportiamole istruzioniperottenereil graficoin figura15:

> y<-seq(1:nN)
> y<-matrix(y,nN,2)
> lim2<-t(lim)
> plot(y,lim2)
> for (i in 1:nN) lines(y[i,], lim2[i,])

Percontarequantiintervalli contengonola veramedia,chesappiamopersimulazione
essereparia4, utilizziamounavariabilelogicavero:

> vero<-matrix(0,nN,2)
> vero<-c(lim2[,1]>4,lim2[,2]<4)

la matricevero: contienea questopuntosolodegli zeroe degli uno, il totaledegli uno
corrispondeal numerodi intervalli chenoncontengonoil verovaloredellamedia

> sum(vero)

chenel nostrocasoè pari a 3. Ciò significacheil 30% degli intervalli non contienela
mediadellapopolazione,chenaturalmenteèperfettamenteconcordeconi risultati teorici.
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Figura15: Intervalli di confidenza

8 Analisi di fenomenibivariati: dipendenzalineare.

Con un programmagraficoè possibilecondurreun’efficaceintroduzioneall’analisi de-
scrittivadei fenomenibivariati. Infatti poichéperunostudiocongiuntodi duefenomeni,
cheindichiamoconX eY, generalmentevengonorilevati suciascunaunità statisticadi
osservazionei duefenomeniottenendole coppiedi osservazioni$

x1 % y1 & % $ x2 % y2 & % ' ' ' % $ xn % yn &
la primacosada fareè si analizzaseè possibilestabilireunaqualcheformadi indipen-
denzafra i duefenomenie,sei fenomenisonoquantitativi, si rappresentanole coppiedi
valori osservati in undiagrammasi dispersione.

Prendiamocomeesempioi seguenti fenomeni: X cavalli di potenzadi un’automo-
bile e Y litri di carburanteconsumatiogni 100 km. In tabella3 vengonoriportate le
osservazionisu15unitàosservate.

La prima rappresentazionegraficaattraversodiagrammadi dispersioneè fornita in
figura16. Le istruzioni perotteneretale rappresentazionesonomolto semplici,comesi
puònotarein seguito:

> auto<-matrix(0,15,2)
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Unità xi yi Unità xi yi Unità xi yi

1 52 6.7 6 80 9.1 11 103 11.6
2 65 7.1 7 84 8.8 12 105 12.2
3 70 7.4 8 95 9.9 13 110 11.8
4 71 8.6 9 98 9.4 14 139 13.0
5 74 9.7 10 100 8.5 15 145 13.3

Tabella3: Osservazioni.
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Figura16: Dati di consumoperautomobili

> auto[,1]<-c(52,65,70,71,74,80,84,95,98,100,103,105,
+ 110,139,145)
> auto[,2]<-c(6.7,7.1,7.4,8.6,9.7,9.1,8.8,9.9,9.4,8.5,
+ 11.6,12.2,11.8,13.0,13.3)
> plot(auto,xlab="CV",ylab="l/100km")

Quest’ultimocomandodisegna,in un sistemadi assicartesiani,i punti chehannocome
ascissala prima colonnadella matriceauto e comeordinatala secondacolonna. Per
adattareun modello linearea questaseriedi dati è sufficiente richiamarela funzione
lm checostruisceun modello lineare. L’andamentolinearedella dipendenzafra i due
fenomenirappresentatadal graficoin figura17,vieneprodottaconil comando:

> abline(coef(lm(auto[,2]~auto[,1])))

Un utile esercizioconsistenel considerareun insiemedi dati che presentaun’alto
valore di correlazione. La correlazionesi richiamabrevementecon la funzionecor,
nell’esempioappenavisto producegàla matricedi correlazione

> cor(auto)
[,1] [,2]
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Figura17: Rettadi regressione

[1,] 1.000000 0.908718
[2,] 0.908718 1.000000

Vogliamostudiarela relazionefra la correnteprodottadaimulini aventoe la velocità
del vento:

> vento<-matrix(scan(file="vento.txt"),byrow=T,25,2)
> plot(vento)

La figura18 riporta il diagrammaappenadisegnato.Poichévi è un’altacorrelazionefra
le variabili

> cor(vento)
[,1] [,2]

[1,] 1.0000000 0.9351434
[2,] 0.9351434 1.0000000

Vogliamointerpolarela rettadi regressione,o meglio unmodellolineareaquestaseriedi
dati

> line1<-lm(vento[,2]~vento[,1])

cheproducecomerisultato:
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Figura18: Diagrammadi dispersionedeidati di “vento.txt”
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> line1

Call:
lm(formula = vento[, 2] ~ vento[, 1])

Coefficients:
(Intercept) vento[, 1]

0.1309 0.2411

Seinvecevogliamostabilirei risultati dell’analisidi regressione:

> summary(line1)

che fornisceinformazionisulla significatività dei parametridel modello linearee sulla
bontàdi adattamentodelmodello.

> summary(line1)

Call:
lm(formula = vento[, 2] ~ vento[, 1])

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-0.59869 -0.14099 0.06059 0.17262 0.32184

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 0.13088 0.12599 1.039 0.31
vento[, 1] 0.24115 0.01905 12.659 7.55e-12 ***
---
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 0.2361 on 23 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.8745, Adjusted R-squared: 0.869
F-statistic: 160.3 on 1 and 23 degrees of freedom, p-value: 7.546e-012

Perdisegnarela rettadi regressione:

> plot(vento)
> abline(coef(line1))

Seci interessaanalizzarei residuidel modelloinnanzituttoli disegnamo:

> plot(vento[,1],resid(line1))

Dallafiguracui19notiamochec’è ancoraqualcosadaspiegarenelmodello.Ad esempio
possiamopensarechela dipendenzafra le variabili siadi tipo parabolico

Y ( a ) bX ) cX2

cherisultaancoraunafunzionelinearenei parametria, b e c. Quindi creiamola nuova
variabileve2:
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Figura19: Residui
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> ve2<-(vento[,1])^2

econsideriamoil nuovo modellolineare

> line2<-lm(vento[,2]~vento[,1]+ve2).

Oppurepossiamopensarechela dipendenzafra le variabili siadi tipo iperbolico

Y * a + b
1
X

che risulta ancorauna funzionelinearenei parametria e b. Quindi creiamola nuova
variabileve3:

> ve3<-1/vento[,1]

econsideriamoil nuovo modellolineare

> line2<-lm(ve3)
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