UT 1 621 4 3 UT 2 438 4 3 NV 1 493 4 3 NV 2 378 4 4 WA 1 1680 4 4 WA 2 1122 4 4 OR 1 1014 4 4 OA 2 756
44 CA1 10643 4 4 CA 2 10114 4 4 AK 1349 4 4 AK 2 329 4 4 HI 1 273 4 4 HI 2 298
i

run;

proc format;

value regfmt 1-'Nordeste’
2='sur’
3-'Kedio Oeste’
4="0aeste’;

value divfmt 1-'Nueva Inglaterra’
2='Atlantico Media®
3-'Montana'
4= 'Pacifico’;

value clifat 1='Residencial
2='Comercial';

run;

proc sort data-energia;
by cliente;

run;

proc means data-energia;
var gastos;

by cliente;

fornat cliente clifmt.;

run;

Esto produce la salida mostrada a continuacion donde se tiene un bloque de estadisticos para cada unc
de los tipos de cliente, asi que en estos blogques en la columna bajo e} encabezado de MEAN se tienen
los resultados buscados. Pero estos resultados cstin acompafiados de otros que no son de interés

originatmente cn ¢! problema, por tanto pueden ltegar a confundir al analista.
Cliente=Residencial
Analysis Variable : Gastos

N Mean Std Dev Minimum Kaxiziam

22 2104.14 2908.04 194 .6000000 10643.00
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gliente=Gomercial
Analysis Variable : Gastos

N Mean 5td Dev Minimum Maximum

22 1707.05 2588.30 184.0000000 10114.00

Adicionalmente, para contestar el inciso {2) debemos procesar el siguiente cédigo:
proc sort data=energia;
py region cliente;

run;

PROC MEANS DATA=ENERGIA;
VAR GASTOS;

BY REGION CLIENTE;

FORKAT REGION REGFMT. CLTENTE GLIFWT.;

RUN;

Este Gltimo produce los resultades consignados en la siguiente salida SAS, donde ahora se tienen
bloques de estadisticos (donde para nuestro caso solo cs de interés el valor bajo la columna MEAN)
para todas las combinaciones de valores dec Tas variables REGION y CLIENTE (Nordeste-Residenciai,

Nordeste-Comercial, Oeste-Restdenciat y Oeste-Comercial).
Region=Nordeste Cliente-Residencial
Analysis Yariable : Gastos

N fean Std Dev Hinimum Yaximue

9 2984.00 2999.33 353.0000000 8786.00

Region-Nordeste Gliente=Comercial
Analysis Variable : Gastos

N Yean Std Dev Sinimum Vaximum

9 2245.22 2519.56 188.£000000 7625.00

Region-Oeste Cliente-Residencial
Analysis Variable : Gastos

N Mean Std Dev Winimum Maximum

13 1495.00 2796.30 194 .0000000 10643.00
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Region=0este Cliente=Comercial GASTOS DE ENERGIA PABA CADA AEGION DISCRIMINADOS POR TIPD OE CLIENTE
3
Analysis Variable : Gastos (MILLONES DE DOLARES)

N Mean Std Oev Minimum Maximum E

GASTO PROMEDIO |

T
' | 1
13 1334.,46 2669.08 184.0000000 10114.00 | l
L | Cliente \ |
I
| '| \ |
i |Residencial | Comercial | All
En resumen, se ticne una gran cantidad de resultados para contestar las dos inquietudes del analista, de - ; = | |
Imanera quc i s¢ quieren presentar los resultados a alguien externo, seria necesario imprimir todos estos |Region | \ \ 3
. . . . . 1 ] !
resultados, y luego explicarle donde estin ubicados aquellos de interés. r ! | | :
|Nordeste | $2,984| $2,245; $2,615|
| i |
= | } ; |
Otra altenativa seria reescribir los resultados en una tabla en un procesador de texto cualquiera, pero (Deste § $1,496| $1,334] §1,418]
esto implicaria tiempo y puede introdueir crrores. Finalmente, se puede utilizar un procedimicnto | } + { |
. . . 4 1,707 $1,9061
ditcrente, el cual es mas apropiado para llevar a cabo la tarea de presemtar resultados. y este es ¢l PROC {a11 1 saou B, 207} 1O
| ! ] |
[E— - =

TABULATE.

: Ejemplo 2. Calcular varios estadisticos de porcentajes
Enfogue usando PROC TABULATE Para producir exactamente lo que sc requcria desdc el jemp P

incipi d [ siguiente codi Este c¢jemplo mucstra cémo usar tres estadisticos de porcentajes acumulados: COLPCTSUM,
principio, se pucde usar el siguiente codigo: 1

REPPCTSUM, vy ROWPCTSUM. El archivo FUNDRAIS conticne dates de ventas de estudiantes

PROC TABULATE DATA-ENERGIA FORMAT=DOLLAR1Z.; durante un bazar de escuela.
CLASS REGION CLIENTE;

VAR GASTOS, options nodate nocenter nonumber linesize=10% pagesize=80;
TABLE REGION ALL, MEAN®GASTQS-' '~(CLIENTE ALL) ; RTS=25; data fundrais;

FORMAT REGION REGF™T. DIVISION OIVFUT. CLIENTE CLIFMT.; length nombre 3 8 salon § 1;

KEYLABEL MEAN='GASTO PROMEDIO" ; input 21 equipo § 28 salon § 210 nombre § 219 lapices €23 cuadernos;

TITLEY 'GASTOS OE ENERGIA PARA CADA REGION DISCRIMINADOS POR TIPO DE CLIENTE |
TITLE2 ' (MILLONES DE DOLARES)';

ventas=lapices + cuadernos;

cards;
RUA; AZUL A ANA i 8
ROJO A MARIA 5 10
— L - - ., . [ 4
Estc aliimo genera Ja salida mostrada a continuacion, donde sc encuentran los resultados pedidos en VERDE A JOHN &
. . . o RMJO A BORIS 2 3
una tabla de formato sencillo y listo para imprimir.
AZUL 8 FREDY 6 B
VERDE B LUTS 12 2
AZUL B ANDREA 3
ROJO B MEWRY & 10
VERDE A ANDRES 3 &
ROJO A SAWUEL 12 10
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AZUL A LINA 7. 12
VERDE A SARA @ .
AZUL B MARTIN 9 13

ROJQ B MATED 7 8
VERDE B BETY 15 10
ROJO B LAURA 4 3
H

run;

proc format;
sicture pctfmt low-high='009 %';

run;

title 'Ventas del Bazar ;

prec tabulate format=7.: /* La opcién FORMAT- especifica hasta siete digitos como el formato por
defecto para el valor en cada celda de la tabla+/

class equipo salon; {"La declaracion CLASS identifica como variables clase a EQUIPO y SALON.*/

var ventas; f*La declaracidn VAR identifica como variable de anialisis a VENTAS.=*/

table (equipo all)rventas=' ',

salon='8aldn de Clase’'*(sunm

colpctsum*f=pctfmts.

rowpctsumf=pctfmtg.

reppetsum~f=pctfmta.jall /* crea una fila para cada valor formateado de EQUIPG. Dentro de cada fila

totaliza las VENTAS para cada EQUIPO. La 0litima fila totraliza las VENTAS para todos los equipos.

La dimensién columna en la declaracién TABLE crea una columna para cada valor formateado de SALGH.

Anidadas dentro de cada columna estdn las columnas que totalizan las VENTAS para cada SALON.

La primera columna anidada, etiquetada sum, es 1a suna dé las VENTAS por cada fila para cada SALON DE

CLASES.

La segunda columna anidada, etiguetada ColPctSum, es el porcentaje oe la suma de las VENTAS par fila

para cada SALON DE CLASES en relacitn a la suma de las VENTAS en el SALON DE CLASES.

La tercera columna anidada, etiquetada RowPctSum, es el porcentaje de la suma de las VENTAS por fila

para cada SALON DE CLASES en relacion a la suma de las VENTAS por fila para todos los SALONES DE

CLASES,

La cuarta columna anidada, etiquetada AepPctSun, es el porcentaje de la suma de las YENTAS por fila

pera cada SALON DE CLASES en relacicn a la suna de las VENTAS para todos los EQUIPOS y parg todos los

SALONES DE CLASES.

La Ultima columna del reporte totaliza las VENTAS por fila para todos 10s SALONES DE CLASES.*/

/r1$=20 row-floet; /= RTS= provee 20 caracteres pcr linea para encapezados de fila. RON=FLOAT elimina

encabezados de fila an blanco.*/

run;

A continuacién se presenta el reporte final obtenido con el programa anterior.

Ventas del Bazar

=" 1 Tl
| | $alén de Clase |
f
\ + T l 1
| | A | B | AL |
\ } | T \ } \ \ T J 1
i | Sum CochtSum|HochtSum|ﬂechtSum| SuT jCochtSumJRochtSum!ﬁechtSum| sum |
- — | | A s
|equipo ! ! | | | | | | | i
S P | ! P | | b
[AzuL | 31| 3z %, 46 % 15 3| | 3 % 53 %] 7o 67}
:» — j - ]
LN | 42| 46 %| 52 20 %) 28| 3 % a7 % IERN 80|
— i e o e e oo
| vERDE | 18| 19 5| 31 % 8% 32| 34 %] 83 % 19 % 571
e | — | | ——
jA1l | 91| 100 % 44 %) 44 %] 113 100 %| 55 %| 55 & 204]
i

2.5.7 PROC SORT: Ordenando bases de datos.

Fste procedimiento permite ordenar un conjunto de datos de acuerdo a una o més variables, bien sean
numéricas o alfanuméricas. Para correr cicrias opciones en algunos PROCs cs necesario ordenar los
datos de acuerdo a alguna variable, por lo tanto se debe gjecutar antes este PROC.

Por gjemplo ordenarcmos los datos de los paises por zonas:

PRCC SORT DATA=PAISES;
BY ZONA;

RUN;

PROC PRINT DATA=PAISES;
VAR PATS ZONA;

TITLE 'Paises por Zonas';

RUN;

El resultado resumido es el siguiente:

Paises por Zonas

0B3 PAIS ZONA
1 Antigua CARIBE
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MDE MELHLL N

"*PTO, DE BIBLIOTECAS
TECA “LFE” GOME7

2 Bahamas CARIBE

3 Bartados CARIBE
14 Trinidad y Tobago CARIBE
15 Belice CENTROAM
18 Costarica CENTROAY
22 Panama CENTROAN
23 Canada RORTEAME
24 USA NORTEAME
25 Argentina SURAMER
26 Bolivia SURANER
36 Venezuela SURALER

2.5.8 PROC TRANSPOSE.

Convierte las variables en registros y viceversa. Sirve para facilitar la manipulacién de datos.

2.5.9 PROC CORR.

Este procedimiento calouta los coclicientes de correlacion cntre variables incluido el producto de

momento de Pearson, y correlaciones de producte-momento ponderadas.

2.5.10PROC SUMMARY.

Este PROC es muy similar al MEANS, sélo que permite algunas opciones adicionales ademas de
configurar archivos de salida un poco més elaborados.

En nuestro caso se mostraré el cjemplo pero utilizando la clasificacion por zonas geopoliticas.

PROC SUMMARY DATA=PAISES PRINT;

CLASS ZONA;
VAR X1 X11;

TITLE 'Estadisticos par Zonas de Natalidad (X1} y Poblacion (Xt1)°;
RU;
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Los resultados de este procedimento son:
Estadisticos por Zonas de Natalidad (X1) y Poblacion (X11} 105
18:03 Sunday, August 7, 19394

ZONA N Obs Variable N Mean Std Dev Minimum
CARIBE 14 x1 14 23.,2192857 6.0087481 14, 1000000
x11 14 2039616.57 2954624 .65 44224.00
CENTROAM 8 X1 8 32.8750000 6.3793752 24.0000000
x11 8 12720733.00 27701137.59 143386.00
NORTEAME 2 X1 2 15.5000000 2.1213203 14.0000000
X114 2 138003366 156562644 27286859.00
SURAMER 12 X1 12 26.9250000 5.6820491 17.0000000
11 12 23010802.58 40161912.00 352041.00

ZONA N Ops Variable Waximuem

CARIBE 14 X1 36,0000000

X1 9723606 .00

CENTROAN 8 X1 40.0000000

x11 81140852,00

NORTEAME 2 X1 17.0000000

X11 248709873

SURAMER 12 X1 36.0000C00

X1 146154602

2.5.11PROCEDIMIENTOS PARA ANALISIS MULTIVARIADO: PROC CLUSTER y
PROC TREE.

Estos dos procedimientos se utilizan coordinadamente para realizar andlisis de clusters (grupos) dentro
de fos procedimientos de analisis multivariade. EI PROC CLUSTER produce grupos jerarquicos de
observaciones en datos del SAS usando uno de los once métedos de que dispone el programa.

El método a utilizar para realizar el analisis de cluster sc especifica con la opcion METHOD=. Los
métodos utilizados son: AVERAGE, CENTROJD, COMPLETE, DENSITY, EML (Maximo
Verosimilitud Esférica), FLEXIBLE, MCQUITTY, MEDIAN, SINGLE, TWOSTAGE y WARD.

El PROC TREE esta asociado intimamente con ¢l PROC CLUSTER ya que es el encargado de mostrar

graficamente Jos resultados del PROC CLUSTER. Dentro de las opciones mas {itiles se encuentra la

191



opeion HORIZONTAL que permite que el grafico de clusters se pueda visualizar mejor de manera
horizontal que vertical.

En ¢! gjemplo siguiente se utiliza el comande del OPTIONS del SAS cn donde se especifican ciertos
parametros de control del programa. En el caso particular de nuestro ejemplo se estd especificando el
tamano de la linea (LS=75) y ¢l niimero de renglones por hoja (PS=66).

También debemos notar como el PROC TREE permite ver los resultados del PROC CLUSTER de dos
maneras diferentcs para que sea mas facil la interpretacion. En particular con la opeién HEIGHT=N

permite ver [a formacidn de los clusters de acuerdo al niimero de clusters que se van formando.

OPTIONS LS=75 PS 68;
PRGC CLUSTER DATA=Paises METHOD=cen PSEUCQ;
var X1.x5 x8;
10 PAIS;
TITLE 'Andlisis de Olusters';
RUN;
OPTION LS:100 PS-66:
PROC TREE;
RUN;
PROG TREE SORT HE1GHT-N;
RUN;
Los resultados son:
Analisis de Clusters

Centroid Hierarchical Cluster Anzlysis

Eigenvalues of the Covariance Matrix

Eigaenvalue Difference Proportion Cumulative
1 7.024%E8 6.8308E8 0.970832 0.97083
2 19403286 17700885 0.026815 D.99785
3 1702391 1702357 0.002353 1.00000
4 33.86634 29.21731 0.000000 1.00000
5 4 .648833 2.552334 0.000000 1. 00000
5 2.096498 . 0.000000 1.GCoo0

Root-Vean-Square Total-Sample Standard Deviatian = 10881.75

Root-Yean-Sguare Distance Between Observations - 380471 .88
Nora T
Cent i
B R Clusters Joineg---------- FREQ PSF PST2 Dist &
35 Jaraica Santa Lucia 2 5220 - 0.01788B
34 Granada CL35 3 2708 1.5 0.01E65
33 Ecuador Nicaragua 2 2523 - 0.02274

32
31
30
28
28
27

28

24
23

21
20
18

Barbados
Costarica
CL33

CL31
Belice

Antlgua

Suripama

5 Guatemala

Paraguay
cL2o
cLav
C130
Canada
CL2B
cL22

Brasil
cLi8
Argentina
CL32
CL14
Bolivia
CL15
CcL25
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CLe
cL7
L7
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CLs
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Centroid Hierarchical Cluster Analysis
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2.5.12PROC CALIS

El PROC CALIS sirve fundamentalmente para elaborar modeclos LISREL (Linear Structural
Relationship).

Para el ¢jemplo se tomd el siguiente modelo LISREL: ¢l factor | se puedc llamar econdmico-cultural
que comprende X7: Alumnos por Habitante y X9: Poblacidn econdmicamente activa, el fuctor 2 puede
indicar la satud de 1a poblacién que se ve reflejada en la esperanza de vida (X4) y en la natalidad (X1).

A continuacion se muestra la grafica correspondiente al modelo planteado:

F1X7 F2X1

A

X7 X1

X9 X4

[l programa para ejecutar este modelo es:
PROC CALIS DATA=PAISES COV METHOD=GLS OMETHOD=NEWRAP;

VAR X1 X4 X7 X9;

RAN
1 3 5 F1X7,

. 4 5 F1X9,

1 1 6 F2X1,

1 2 & F2X4,

1 6 5 FiF2,
2 1 1 VARX1,
2 2 2 VARX4,
2 3 a VARX7,
5 4 4 VARXS,
2 5 5 VARF1,
2 6 6 VARFZ;
RUN;

Los resultados son los siguientes:
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Anglisis de Clusters Covariance Structure Analysis: Generalized Least-Squares Estimation

Covariance Structure Analysis: Pattern and Initial Vaiues

34 Observations Model Terms 1

RAK Model Statement 4 Variables Model Matrices 3

"""""""""""" Tt 10 Informations Parameters i
Matrix Rovis & Cols Watrix Type VARTABLE Mean Std Dev
----------------------------------------------------------- ¥1 26.73147059 7.017267072
1 _IDE_ 4 6 IDENTITY x4 69.08623529 5.077386867
2 A 6 6 GENERAL THINUSINY X7 3.49594045 0.653666438
3 P & 6 DIAGONAL X9 60.27647059 §.084930195

Analisis de Clusters Some initial estimates computed by instrumental variable method.

Covariance Structure Analysis: Pattern and Initial Vaiues Some initial estimates computed by Two-stage LS metnod,

RAN Pattern and Valucs vector of Initial Estimates

F2x1 1 1.00000 Matrix Entry: _A [1:6]
rerm & F2x4 2 -0.64016 Matrix Entry: _A_[2:6]
rannx faw & Cotumn Paraneter EgLemie F1x7 3 1.00000 *etrix Entry: _A [3:5]
------------------------------------------ FiX9 4 BO.0BOS0 Matrix Entry: A [4:5]
1 : ! & FEa FiF2 5 -18.67628 Matrix Entry: _A_[6:5]
g e YARX1 5] 6.11228 ¥atrix Entry: P [1:1)
! : 2 6 Faxd VARX4 7 8.10522 Matrix Entry: _P_[Z2:2]
X "¢ VARXY 8 0.40917 Matrix Entry: _P_[3:3]
1 z 4 s Fixz VARX9 9 0.01000 “atrix Entry: _P_(4:4]
X a YARF1 10 0.01811 “atrix €ntry: _P_[5:5]
1 2 ¢ ° F1xs VARF2 " 36.81222 Matrix Entry: _P_[6:6]
X9 Fi
k z ¢ ® FiFz Covariance Structure Analysis: Generalized Least-Squares Estimation
F2 B Newton-Raphson Minimization
k ¢ ! ! vARx1 Algorithm for Hessian= 1
o £ Naximum Iterations- 50
1 ¢ : z YARKS Maxinum Function Galls= 125
¥ £ Maximum Absolute Gradient Criterion- 0.001
' : ° ¢ vARXT Nuaber of Estimates- 11 Lower Bounds= O Upper Bounds= 0
& = Yinimization Start: Active Constraints= 0 Critericn= 0.661
1 ’ ! ! YARXS Yaximum Gradient Element- 2.8647
= = Iter nfun act mingrit maxgrad difecrit ridge rhoratic
1 ¢ ° ° YARFT 1 2 0 0.31731 0.4051 0.3433 0.02313 0.5075
m . 2 3 0 0.30115 0.1238 0.0162 0.00781 0.5426
1 ¢ ® e VARFZ 3 4 0 0.27692 0.0818 0.0242 0.00195 0.8751
o o 4 5 o 0.23518 0.0229 0.0417 0.000488 0.7979
5 6 0 0.21328 0.0229 0.0219 0.000122 Q.8302
Anslisis de Clusters 6 7 0 0.21072 0.0204 0,00256 0.000031 0.6223

198 199



12
13
14

23

) 0.20921 0.0412 0.00150 7.629E-6 0.875]

9 0 0.20623 0.0337 0.00298 1.907E-6 1.0486
0 0 0.19473 0.2446  0.0115 4.768E-7  1.0591
11 0 0.19280 7.7848 0.00183 1.192£-7  0.0495
20 0.13377 1.89729  0.0590 2.384E-7 0.5237
13 0 0.09879 5.5137 0.0350 2.98F-8 0.5345
i4 0 0.09086 2.6877 0.00794 7.451E-9  0.5243
18 0 0.08593 2.3305 0.00493 1.863E-9  0.5333
16 0 0.08415 1.3261 0.00177 4.66E-10  0.5335
17 0 0.08341 0.6876 0.0C0749 1.16E-10  0.5684
18 0.08316 0.3143 0.000251 2,91E-11 0.6187
19 0 0.08308 0.1320 0.000083 2.97E-11 0.6724
20 0 0.08305 0.0519 0.000027 2.91E-11 0.7254
21 0 0.08304 0.0196 9.052E-6 2.91E-11 0.7607
22 0 0.08304 0.007187 3.109E-6 2.91E-11 0.7801
23 0 0.08304 0.002589 1.081E-6 2.91E-11 0.7890
24 0 0.08303 0.000921 3.778E-7 2.91F-11 0.7927

“inimization Results: Iterations- 23 Function Calls= 24

Derivative Calls= 24

Active Constraints= 0 Griterion=

Ridge= 2.91E-11

NOTE: Convergence critérion satisfied.

Covariance Structure Analysis: Generalized Least-Squares Estimation

Andlisis de Clusters

Fit eriterion . . ., . . . . . . _ . e 0
Goodness of Fit 1lndex (GFL) - . . o .o, Q

GFI Adjusted for Degrees of Freedom (AGFT).

Root Mean Square Residual (RMR) 5
Parsimonious GFI (Mulaik, 1988) . . . . . . . .. -0
Chi-square = 2.7402 gf = -1 frob>chi*=2 -
Null Model Chi-square: df - g 480
RMSEA Estimate 0.0030 90%C.1.7.
Probability of Close Fit

EGVI Estimate . . . ., . , . © o« - . 0.0000 90%C.I.[.
Bentler's Comparative Fit Index . . . e 0.
Akaike's Information Griterion. , . . . e 4.
8ozdogan's (1987) CATC. . . . e e e e L 7.
Sohwarz's Bayesian Criterion, . . ., . . . ., , 6.
Mchonald's (1989) Centrality. . . . . , . . . - 0.

Bentler & Bonett's (1980) Non-normed Index.

0.083 Maximum Gradient Element= 0.009921

-0830
. 9585

-6238
-1597

.9420

Bentler & Bonett's (1980) NFI . .

James, Mulaik, & Brett (1982) Parsimonious NFI.

Z-Test of Wilson & Hilferty (1931).
Bollen (1986) Normed Index Rhoi
Bollen (1988) Nor-normed Index DeltaZ2

Hoelter's {1883) Critical N .

0.99843
-0.1857

0.9922

WARNING: The central parameter matrix _P_ has probabiy 1 negative

eigenvalue(s).

NOTE: Hessian metrix is not full ranx. Not all carameters are ldentifled.

Seme parameter estimates are linearly related to other parameter

estimates as shown in the following equations:

VARF1 = 1493.5 = F1X7 + 8445.2 = Fti19 -
VARF2 = 0.0228 * F2xX1 - 0.00469 = F2x4 +

5074.3 * FiF2
0,5226 " FiF2

NOTE: Moore-Penrose inverse of information matrix ccaputed.

Andlisis de Clusters

- 699611
+ 56.8805

Covariance Structure Analysis: Qeneralized Least-Squares Estimation

Raid Pattern and Values

Term &

Matrix Row & Golumn Parameter Estimate

Standard

Error

T Value

1 2 1 6 Faxit 1.681230
X1 F2
1 2 2 & Faxa -0.345084
X4 F2
1 2 3 5 F17 9.460103
x7 F1
1 2 4 5 Fi1Xg £3.483864
X2 Fi
1 2 5 5 F1F2 . -38.476032
F2 F1
1 3 1 1 VARX1 -71.134875
E1 £1
1 3 2 2 VARX4 16.773675
E2 E2
1 3 3 3 VARX7 0.141361
€3 £3
1 3 4 4 VARX9 47.650304

0.865374

0.230235

6.445918

14.171608

19.983897

126.116931

6.931056

0.176711

13.981430
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-1.499

1.4568

3.775

+1.925

-0.564

2.420

0.800

3.408



E4 E4
1 3 3 5 VARF1 0.003167 0.003285 0.964
01 o2}
1 3 6 6 VARF2 36.813883 10.455854 3.521
Dz D2
Standardized Coefficients
Row & Column Parameter Estimate
1 5] Fax1 1.593927
X1 F2
2 5] F2x4 -0.477062
X4 F2
3 5 Fix7 0.816840
X7 F1
4 5 F1X9 0.398754
X9 F1
5 5 F1F2 -3.336113
F2 Fi

variances of Endogencus Variables

Variable Estinate R-squared
1 ET 46.173402 2.540643
2 E2 21.715924 0.227586
. 3 E3 0.424797 0.667228
E) E4 56.713281 0.158804
& D2 41.502492 0.112972

2.5.13Procedimientos para Anélisis de Varianza:

2.5.13.1 PROC GLM.

Este es uno de los mas poderosos procedimientos proporcionado en SAS, Permite realizar analisis del
modelo lineal general. Permite gjecutar andlisis de varianza, de regresion, de covarianza, y andlisis

multivarfable de varianza (MANOQVA).

2.5.13.2 PROC ANOVA.

Ejecuta andlisis de varianza para disefios balanceados.

202

2.5.14Procedimientos para el Analisis de Datos Categéricos.
25141 =~ PROC CATMOD.

Ajusta modelos lineales a funcioncs de datos categoricos.

2.5.14.2 PROC PROBIT.

Procedimicntos para Andlisis Discriminante

2.5.14.3 PROC STEPDISC.

Este metodo permite hacer discriminacion en ctapas: hacia adelante, hacia atrds, o scleccion stepwise.
La idea es seleccionar un subeonjunto de variables que permita hacer una buena discriminacion.

La descripcion de cada uno de estos PROC del SAS es bastante extensa, sin embargo como una
primera se mostrard la sintaxis bisica del PROC y algunas opciones (tiles para realizar tareas
especificas. No dude en consultar el manual porque en este puede encontrar las opciones descrilas de

manera complcta.
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Capitulo 3: UNA INTRODUCCION AL LENGUAJE MACRO

3.1.INTRODUCCION

La programaciéon Macro es una herramienta muy (til para estandarizar y extender la programacién
clasica en codigo SAS. Entre otras virtudes, permite reducir en gran medida la cantidad de cédigo

necesario para las tareas mas frecuentes.

En resumen, sc podria decir que la programaciéon Macro permite asignar a un conjunto de caracteres o
de sentencias de codigo un nombre clave. Esta palabra clave serd sustituida por el valor asignado al ser

ejecutado y compilado el correspondiente codigo.

La ventana de programacion para crear Macros, es la ventana habitual de sintaxis. La programacién

Macro ticne dos componentes principales:

e  Elprocesador Macro, encargado de “traducir”.

. El lenguaje Macro, la sintaxis que se debe utilizar para comunicarse con ¢l procesador Macro.
Al compilar un texto, existen dos caracteres que activan al procesador Macro!

& : &nombre . que designaré a las variables Macro.

% : %nombre , que designara a las Macros creadas por nosotros o ya residentes en el sistemna.

3.2.VARIABLES MACRO

Las variables Macro ticnen una longitud maxima de 32K caracteres. Su longimd es determinada por la
jongitud del texto asociado. Las variables Macro conticnen lan s6lo caractercs, aunque existe la

posibilidad de realizar operaciones entre los valores numéricos de variables Macro.

3.2.1 Variables Macro definidas por el sistema,
Algunas de tales variables son:
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Sysdate Fecha La instruccion %let permite asignar a un nombre un conjunto de caracteres utilizando la sintaxis:

% let nombre = literal ;
Sysday Dia

Syslast El {litimo dataset analizado

%let calle=Diagonal;
Syserr Resultado del paso data. ;
| %let calle=

Diagonal;
3.2.2 Variables Macro definidas por el usuario. %let calle= Diagonal ;

i i 0 n cl mismo resultado: Diagonal).
Tales variables deben tener un nombre que empicce por una letra o “_ " aunque no es recomendable que (todas produce gonal)

empiceen por SYS, AF, DMS, SQL debido a que son nombres utifizados frecuentemente por el

i %let num=123+123
sistema.

(num tiene el valor 123+123).
Se puede escribir %oput _all : para ver todas fas variables N radz ;
p oput _ail :p as bles Macro creadas por el usuario. B T a1 (1234123}

(num tiene ¢l valor 246).
3.2.3 Asignar valores a Variables Macro.

La torma mas simple de asignar un valor a una variable Macro es mediante la instruccion Yolet. Rlet num=hsysevalf(123.5+122.5);
(La funcidn %sysevalf realiza operaciones en punto flotante, nurn ticne el valor 246).
Posibles maneras de crear variables Macro:
Yblet Asignacidn simple _ %let casa-;
%do iterativo El contador (casa ticne valor nulo).
%uglobal Definen variables Macros que serdn utilizadas en varias Macros v codigo SAS

A - . . . %let nombre=luis;
ralocal Definen variables Macro que serdn utilizadas s6lo en una Macro

%let nick=&nombre;
Yeinput Permite asignar valores a variables Macros dentro del codiso Macro . ; i i
p © = (&nombre se convierle en luis v este valor ¢s asignado a la variable nick).
Symacro Dentro de una macro

Symput Dentro de un paso DATA
Into Dentro del Proc SQL

“let mac-&0l;
{sc asigna a mac ¢l vajor dc la cjecucion de la macro pl).
Yewindow Dentro de una ventana Macro

%let mac-%nrstr{%pl);

Ejemplos de asignaciones con %let: (se asigna a mac cl Titeral “Vopl™).

Ejemplo: %1t plo = BSTL(Proc prinirun;);

(se asigna proc printirun; evitando asi los *;” intermedios).
wlet city = Barcelona;
Title |Ciudad: acity~; -» Title |Giudad: Barcelona=; Data a3
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Set b;

If _n_ = _last_ then CALL SYMPUT {'num’, left(x)}; | 3'3°GENERACION DE CODIGO MEDIANTE MACROS

Runi Ejemplo:
(se asigna a la variable Macro num el valor de ta Gltima obscrvacion de la variable "x" del dataset "a").

smacre b;
3.2.4 Referencias a variables Macro. , a

smend D;

Al utilizar referencias de variables Macro en cxpresiones entre comillas es nccesario utilizar las

; [ ; ; - - ; roc print data=%b; -> proc print data=a;
comillas dobles: ™ para obtener ta asignacién descada. En caso de comillas simples: * ne sc obtiene el i P

run;
valor correcto.

Para invocar una macro ya creada, es necesario escribir ¢l prefijo: “%”. Aunguc invocar una macro
Ejemples . s .

parece una instruccion de SAS, no es nzcesario acabar ia insiruccién ¢on *;” como es habitual.
%let name=Juan;

%let namel=Pepe;
%let i=1;

3.4.MACROS CON CODIGO SAS

%let Juani=Maria

Ejemplo:
&namel -> Pepe
&name&i -> Juant wmacro pl;
&&name&i -> Pepe \ proc plot;
&nare. 1 -> Juani plot y*x;
hola&name -> holaduan run;
&name.&name -> Juanduan wmend;
&name..&name -> Juan.Juan %pl; -» proc plot;
&&&name&i -» Maria plot y*x;

~un;

3.2.5 Visualizar Variables Macro.

%oput Escribe en el Log,

3.5.MACROS CON PARAMETROS DE ENTRADA

Options symbolgen; Escribe ¢n el Log todas las asignacioncs que vainos realizando.

Options Mprint Escribe el codigo gencrado por las Macros en el Log.

: : . . - P .\ “macro pl {data=,yvar=,xvar=);
Las referencias a variables Macro ya creadas siempre seran precedidas per el simbolo: “&”. Los snaceo pl Y ' ’

o N . proc plot data = &data ;
nombres de variables Macro no pueden contener caracteres extrafios como: ., espacio * * AND OR . ;

plot &yvar * &xvar ;
elc. ]
run;

Fmend;
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%pl (data=a, yvar=y, xvar=x); - lat =g+ ik 3 ; 3 e o
’ g , FVETIT LK Para optimizar el codigo anterior se podria utilizar la funcién %UPCASE y asi evitar posibles

plot y*x; o - - . -
confusiones entre mayusculas y mindsculas. La instruccién %PUT escribe un literal o el valor de una
run;

variable Macro en la ventana LOG.

Los pardmeiros s€ pueden definir de varias maneras:
3.8. GENERACION DE CODIGO REPETITIVO

Ejemplo:

macro pl (data=,yvar= xvars); %pl (data=a, yvarsy, xvar=x};
“macro pl {data,yvar.xvar); Spl (a,y,X);

fmacro pl (data=a,yvarsy xvar=x); %pl (avar=x};

o ) smacro a (num);
{en este dltimo caso € definen valores por defecto). %do i=1 %to &nun;
sput anum [Me portaré bién en clase ;
wsend;

3.6.COMENTARIOS EN LAS MACROS Shanc:;

%macro a {(num,data);

Dentro de una macro se pueden insertar comentarios utilizando: %do 171 Wt &num;
. a;

%* comentaric ;
j proc print data-&data&num;
run;

%end;

3.7.GENERACION DE CODIGO MEDIANTE CONDICIONES wens;

- %a(2,b) -> proc print data=bi;
Ejemplo:
’ run;
proc print data=b2;
smacro guenago{info=); run;

%if &infa=a %then %da;

proc print;

run;

selse %if &info=b sthen %do;

proc print noobs label;

run;

%else %put [NO SE GUE HACER- &INFC {NO ME SIAVE-;

Smend;

La instruccién %IF ... 2% THEN ... : %ELSE ... ; es la eorrespondiente Instruccién condicional del

codigo Macro. Cuando las transformaciones 2 realizar son varias, ¢stas deben de escribirse cntre un
%DO; y un %END;
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Capitulo 4: PROC IML (Interactive Matrix Language)

El PROC IML (en versiones anteriores era llamado PROC MATRIX) es uno de los mas utiles
procedimientos ya quc es un lenguaje de programacién completo con un conjunto de funciones que
permite hacer complejos programas cn forma compacta. Es el tnico PROC que no requiere la
especificacidén de un archive SAS. El objelo basico sobre el cual opera todo el IML es una matriz de
dos dimensiones (fila x columna} numérica o alfanumérica.

La programacién es dindmica ya que ¢l uso de la memoria y dimensionamiento dc matrices ¢s
ejecutado automdticamente. Permite definir funciones y rurinas propias y ademds permite interactuar
con el paso DATA, esto es, Jeer archivos cn formato SAS o sacar matrices con formato SAS para ser
usadas por otros PROC's. Las siguicntes son unas de las ventajas del Pro¢ IML:

1) Es un lenguaje dc programacion, posee las csttucturas DO/END, START/FINISH, DO, [F-
THEN/ELSE, GOTG, LINK, PAUSE, STOP.

23 Opera con matrices

3) Posee una amplia base de operadores

4) Usa operadores que aplican a matrices enteras, por ¢jemplo, si A v B son matrices, las siguientes
operaciones son posibles dentro del IML: A+B, suma de matrices A*B, producto de matrices, A#B
multiplicacion elemento a elemento, etc.

5) Puede trabajarse intcractivamente

6} E1 TML es dinamico

7} Procesa datos

%) Produce grificos

La estructura basica de un programa que solo usa el IML ¢s como sigue:
PROC IML;
...Instrucciones...

GUIT;

4.1.DEFINIENDO ESCALARES LITERALES:
a-12; a~ . ;
a='Heola a todops';

a-"Hola-;
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Todos estos escalares son matrices de [1 x 1], y tienen la ventaja de que no hay que hacer referencia

cxplicita a la fila y columna.

4.2.MATRICES LITERALES:

x={3 2 7 4 5}; /~ produce un vector fila llamado x dé [1 x 5] *¢
y={3,2,7,4,5}; /* produce un vector columna llamado y dé [5 x 1] =/

z={3 2, 5 1, 5 9}; /* preduce una matriz llamada z dé [2 x 3] */

4.3.CARACTERES LITERALES:

a={ab¢ defg}; /* produce un vector fila [abc , defg) =/

4.4.FACTORES DE REPETICION:

r={ [2] 'si', [2] 'no'}; /* produce un vector r={'sl' 'si', 'no' 'no'} */

4.5.0PERADORES

* : multipicacion de matrices o matriz por escalar

+ : adicidn, concatenacidn

- i sustraccion

# : multiplicacién clemento a elemento

** : potenciacion de matrices

## : potenciacion de cada elemento de una matriz

!+ division. Esta pucde ser elemento a elemento si son dos matrices o matriz y escalar

<> compara elemento a elemento dos matrices de igual dimensién ¥ genera otra con los maximos
=< ! compara elemento 4 elemento dos matrices de igual dimensién ¥ gencra ofra con los minimos
OR : logico 6 & : l6gico y (pucde ser AND)

< i menoer que

<= menor o igual que

> mayor que

== mayor o igual que

A= diferente de
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=:igual a

| : concatenacidn horizontal

Si tenemos las matrices a y b definidas como:
a={1 11, 77 7};
p={0 0 0, 8 8 B);

Y realizamos el siguiente comando:

c=a| |b; El resultado serac={1 1 1 0 0 ¢,7 7 7 & 8 8},

// : concatenacion vertical

Si tenemos las matrices a y b definidas como:
a={ 12}

b={ 0 4 };

Y realizamos ¢l siguiente comando:

c=al/b;

El resultado serd c={1 2,0 4}

@ : producto Kronccker

Si tenemos las matrices a y b definidas como:
a={1 2, 3 4¢};
b={0 2};

Y realizamos el siguicnte comando:
c=a@b;

El resultado serd: ¢c={ ¢ 2 0 4,0 6 0 8}

4.6.FUNCIONES QUE TIENEN COMO ARGUMENTO MATRICES

det(matriz) : calcula el deterrninante de una matriz cuadrada
diag(argumente): crea una matriz diagonal, el argumento puede ser una matriz cuadrada o un vector
CALL eigen(valores-propios, vectores-propios, matriz-simétrica): esta rutina regresa los valores y
vectores propios de una matriz, por gjemplo,

a={1 2, 3 7};

call eigen(m,e,a);

print m e;

eigval{matriz-simétrica); retorna un vector columna con los valores propios
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cigvec(matriz-simétrica) : retorna una matriz con los veetores propios exp(matriz): genera una matriz
donde cada entrada corresponde a la funcion cxponencial de cada elemento de la matriz dada en el
argumento

Binv(matriz): calcula la inversa gencralizada de Moore-Penrosc

? -\l_l_a_l_fgmatriz): calcula la descomposicion de Cholesky. Regresa una matriz triangular superior

hdir(matrizl,matriz2): cjecuta un producto dirccto horizontal

I(dimensién): crea una matriz identidad

inv(matriz): calcula la inversa de una matriz

loc(matriz): encuentra los elementos diferente de cero de una matriz y reforna un vector con su
localizacion

log(matriz): regresa una matriz con los logaritmos de las componentes de la matriz de entrada
Max(matriz): cncuentra €l maximo de una matriz

Mmin(matriz): encuentra el minimo de una matnz

Weol(matriz): encucntra el nimero de columnas de una matriz

Wrow(matriz): encuentra el nimero de filas de una matriz

Fank(matriz): retorna una matriz conteniendo el rango de cada elemento de la matriz

Sqrt(matriz): calcula la raiz cuadrada de cada elemento

$sq(matriz): calcula la suma de cuadrados de todos los elementos dc la matriz

Sum(matriz): suma todos los elementos de la matriz

CALL svd(u,q,v,a): calcula la descomposicion de valor singular. u, g, y v son las matrices de la
descomposicion retormadas y a es la matriz de entrada.

Y(matriz): retorna una matriz quc es la transpuesta de la matriz de entrada, es equivalentc al comando °,
Por cjemplo A’ es la transpuesta de A, 1o mismo que t{A). Tenga cuidado de utilizar correctamente la
"comilla” que sc utiliza () y no confundirfa con la comilla normal ().

trace(matriz): suma los elementos de la diagonal principal. Es la funcién traza.
veediag(matriz-cuadrada): retoma un vector columna que contiene los elementos de la diagonal

brincipal de la matriz de cntrada

Ejemplos de algunas estructuras de la programacion IML.

4.7.IF-THEN/ELSE

Ejemplo: a) 1f max(a)<20 then p=0;
™ L |\
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else p=1;
b) if max{a)<20 then b=a;

¢) if any(a“=b) then...... 3

Tenga en cucnta ¢l uso del punto y coma que no ¢s exactamente como en Pascal o C en este tipo de

estructura.

4.8.GRUPOS DO:

Los grupos DOEND son bloques de programas quc sirven para cstructurar ¢l programa
adecuadamente. Es cquivalente a la estructura Begin\End de Pascal o la agrupacion { } en C.
La sintaxis cn general es:
00;
comandos adicionales un bloque completo

END;

Do;
camandos;
Do;
comandas; encajonamiento
END;
END;

Aqui se muestra un ejemplo especifico:
If x<y then
Do;
21=abhs(x1y); un dleque
Z2=abs(x-y);
END;
else
00;
z1=abs(x-y); un blogue
Z2=abs(Xty);
END;
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Note que la légica es similar que en la programacién estructurada de los lenguajes de 3ra generacion.
Para utilizar los IF anidados es muy util estructurar ¢ indentar el programa adecuadamente para
observar la logica del programa. La estructura cquivalente para las instrucciones FOR es el DO
interactivo. Veamos su sintaxis:
do i=10 to 100 by 10;
comandos. ..
end;
También existe [a cquivalencia para la cstructura WHILE: DO WHILE (expresién). Su sintaxis cs:
do while (cuenta<s);
print cuenta;
cuenta=cuenta+1;
end;
La forma UNTIL es la siguiente:
D0 UNTIL (expresién).
do until{cuenta>5};
print cuenta;
cuenta=cuenta+i;

end;

Recuerde que esta cstructura sc diferencia de la de WHILE en que ejecuta al menos una vez. mientras
que en WHILE puede no ¢jecutarse ninguna vez si la condicion no se cumple.

Tambicn cxiste la estructura de salto incondicional si se asocia una etiqueta. Recuerde que en un
programa bien estructurado no se debe utilizat. Este salto pucde convertir el programa en ilegible. La
sentencia GOTO solo puede utilizarse dentro de un bloque DO. Veamos su sintaxis y un ejcmplo:
GOTO ctigueta:

do; 7

BJ"

if x<0 then ggto_ngggt}yo; ,h;
¥Y=EQrL(x);

print vy;

stop;

negativo:

print “x &s negativo*;

end;
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4.9. TRABAJO CON MATRICES

A continuacién mostraremos algunos mancjos de matrices con comandos subscritos de la matriz. Es
decir son operaciones que se realizan internamente en la matriz. Consideremos la matriz:
01 2
A=15 4 3
7 6 8

Las operaciones més utilizadas son:

+ Suma

# Multiplicacion

< Méximo

>< Minimo

<:> Indice del Mdximo

>:< Indice del Minimo

: Media

## Suma de cuadrados

Recuerde que estas operaciones son internas de la matriz, veamos algunos ejempios:

A[§2,3},+] produce el vector { 12, 21 } (suma las filas 2 y 3 y devuclve la respuesta como un vector
columna de 2x1.

A[+,<>] produce {13} una matriz 1x!, e! cual es cl maximo de la suma de las columnas. El operador +
cn el lugar de las fila realiza la suma de cada fila, luego determina ¢l maximo de los resultados.

Al<>+] produce {21} una matriz 1x1 que eorresponde la suma dc los valores maximos de cada
columna. Primero halla el maximo de cada columna luego suma los resultados.

A[ ><][+,] produce {9} que correspondc a la suma de los valores minimos de las filas. Primero halla
tos valores minimos de cada fila, lucgo los suma.

A[,<:>] produce el vector columna {3,],3} que corresponde al indice de los valores maximos por fila.
Es decir, €] 3 indica que cl tercer nimero de la primera fila es el maximo, el 1 que i primer nimero de
la scgunda fila es el miximo y por ltimo el 3 dice que el tercer niimere de la terccra columna es ¢l
maximo.

A[><] produce el vector fila {1 1 1} que muestra el indice de dos valores minimos por columna. Es
decir que el primer 1 dice que el primer valor de Ia primera columna es el minimo de esta columna y

asi sucesivamente,
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A[:] produce {4}, es una marriz 1x1 que contiene la media de todos los elementos de la matriz.
Generacidn de secuencias

Veremos el uso de comandos de generacion de vectores Yy matrices mediante algunos ejemplos:

I= 7:10;
Produce ¢l vector columna {7,8,9,101.

mientras que:

R=10:7;

produce el vector columna §10,9,8,7)

4.10. CREANDO MATRICES DE CONSTANTES

La funcidn J(nfilas, ncolummnas, valor) crea una matriz de conslantes, por ¢jemplo,
A=J(3,1,5);

genera un vector columna {5,5,5} de dimension 3x1.

4.11. GENERACION DE UN VECTOR CON NUMEROS
ALEATORIOS

Para generar una matriz con n filas y m columnas de nimeros aleatorios uniformemente distribuidos se
usa el comando uniform(repeat(,n,m)), por cjemplo:

x=uniform(repeat(0,10,1));

(Genera un vector columna con 10 nluncros aleatorios de dimension 10x1.

Para generar obscrvaciones alcatoriamente de otras distribuciones podemos utilizar las siguientes

funciones que también se utilizan en ¢l paso DATA del SAS.

ranbin(semilla,n,p): Para la binomial.
rancau(semiHa): Para la Couchy.

ranexp(semilla): Para la Exponencial, con media 1.
rangam(semilla,alfa): Para la Gamma. con beta = 1.
normal(semilla): Para la Normal(0, 1)

rannor(semilta); Para la Normal(0,1).
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ranpoi(semilla,Jambda): Para la Poisson.
rantri(semilla,h): Para la Triangular. f{x)=2x/h
ranuni(semilla): Para la Uniforme.(0,1)

Nota: A veces puede ser mas rdpido generar nimeros aleatorios en un paso DATA e importarlos luego

al IML.

4.12. ORDENANDO UN VECTOR COLUMNA

Algunas veces sc necesita ordenar algitn vecior y para esto no existe una funcion o comando cspecifico.
Para ordenar sc realiza ¢l siguiente programa. El gjemplo muestra como se ordena el vector x.

b=x;

x[rank{x)]=D;

Note como en la segunda instruccién sc puede asignar a un comando un valor para obtencr ¢l resultado

deseado.

4.13. ESCRITURA DE UNA MATRIZ A UN ARCHIVO EXTERNO
EN ASCII

Es muy comun que s¢ requierz generar un archivo con los resultados generados a partir de algin
programa realizado dentro def IML.
Veamos el siguientc cjemplo:
filename out ‘misdat.dat’;
file out;
do i=1 to nrow{x);
do j=1 to ncol{x};
put (x[i,j1) 2.0 +2 &;
end;
put /;
end;
closefile ouy; :
Note como se utiliza la instruccion filename. Aqui se muestra como ¢l nombre del archivo se asocia a

- - Wont w o 1 €S que se
un nombre en particular, en cste caso el archivo fisico "misdat.dat™ sc asocia al nombre out, y s g

va a utilizar para referenciar la salida.
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El comando para imprimir el resultado en el archivo es put, ¢l siguiente niimero indica el formato de
escritura, luego se indica los espacios en blanco entre nimeros y luego un formato de salida especifico
que impide que cambie de linca cn la eseritura de los resultados. En la instruccion put /, indica un

retorno de linea, es decir para que comicnee una nueva linea.

4.14. ESCRITURA Y EJECUCION DE MODULOS

Los modulos en IML equivalen a o que en lenguajes de programacion como en FORTRAN se conocen
como subnurinas y funciones, o en Pascal son Procedimicntos y funciones.
La sintaxis general en IML es la siguicnte:
START <nombre> <(argumentos)> <GLOBAL {argumentos}>;
.o.instrucciones. ..
FINISH <nombres>;
Para gjecutarlos dentro del programa se invocan con
RUN nombre <(argumentos)>;
o con

CALL nombre <{argumentos)>;

Considercmos los siguicntes gjemplos:

PROC IML;
=10;
£=20;

£=30;

START ejemplot;
p=a+b;j
0=b-a;
£=40;

FINISH ejemplol;

RUN ejemploi;
PRINT a b ¢ p o;
QUIT;

i8]
ra
[3%)

En el ejemplo anterior el médulo ejemplo] no tiene argumentos. Todos los cambios que ocurran en su
interior son de caracter global una vez el médulo sea gjecutado. Todas Jas variables que se definan
dentro del médulo siguen siendo vigentes y pueden ser llamadas posteriormente en cualquier parte del
programa. Los cambios que se hagan a variables son permanentes también.
El resultado de la impresidn scré:

A B C P 0

10 20 40 3o 10
Note que después de la ejecucion del médulo,
* A sigue siendo 10
* B sigue siendo 20
» C ha camnbiado a 40

« Py Q sc crearon, se agregaron a la tabla de simbotos, y se les colocaron los valores de 30 y 10

respectivamente.

Ejemplo 2:

PROC_IML;

a=10;

d=90;
START ejemploz(x,y);
pExty;
9=y -x;
y=100;
c=40;

FINISH ejemploz;

RUN ejemploZ(a,b);

FRINT a b ¢ d;

QUIT;
En estc ejemplo el modulo ejemplo2 posec dos argumentos % y ¥. Cuando un médulo tiene argumentos
todos los cambios que se hagan sobre estos argumentos son penmancntes a las variables refercenciadas,

una vez ejecutado ¢l médulo los cambios ocasionados per ¢l médulo en las variables de entrada

quedardn asi cuando se lenning la ejecucion del modulo.
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El resultado de la impresién sera:
A B C D
10 100 30 90
Note que:
= A stgue siendo 10
* B ha sido cambiado a 100 ya que el correspondiente argumento Y fie cambiado a 100 en el modulo.
* C sigue siendo 30. Dentro det modulo, la variable local C fue asignado a 25, pero no hay
correspondencia entre esta variable local C y la global, es decir son independicntes.
+ D continta siendo 90,
Note (ambién que dentro del modulo, las variables A, B, v D no existen. Fuera del modulo, las

variables P, Q, X, ¥ Y no existen.

PROC IML;

START ejemplod(x,y);
p=x+y;
Q=y-x;
y=100;
c=40;
RETURN(cC) ;
FINISH ejemplod;

z= gjemplo3(a,b};

PRINT a b ¢ d z;

QUIT;

En este cjemplo el modulo ejemplo3d posce dos argumentos x Y y. Ademas tencmos una nueva linea:
RETURN(c). Esta linea nos convierte e médulo en una funcion ¥ la forma de cjecutarlo cambia. Serd
entonces necesario asignar la variable pasada en el comando RETURN a una variable dentro del

Programa para que ésta reciba cf valor de la variable'en el argumento. Nucvamente cuando un médulo
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liene argumentos todos los cambios que se hagan sobre estos argumentos son globales, es decir son
permanentes y una vez ejecutado el modulo los cambios permanecen.
El resuitado de la impresién sera:
A B C D z
10 100 a0 90 40
Note que:
+ A sigue siendo 10
+ B ha sido cambiade a 100 ya que el correspondiente argumento Y fie cambiado a 100 en ¢l médulo.
Es dccir que hay una commespondencia 1a 1.
« ( sigue siendo 30. Dentro del madulo, la variable local C fue asignado a 25, pero no hay
correspondencia cntre esta variable local C y la global, es decir son independientes.
= > continita siendo 90.
+ 7 se coloca en 40, el cual es el valor de C como variable local en el modulo.
Notc también que dentro del moédulo, las variables A, B, Dy Z no existen. Fucra del médulo, las

variables P, Q, X, ¥ Y no existen.

PROC IML;
a=10;
b=20;
c=30;
d=90;
START ejemplod{x,y) GLOBAL(C};
p=x+y;
Q=y-X;
y=100;
c=40;
d=500;

FINISH ejemplod;

RUN ejemplo4(a,b);

PRINT a b ¢ d;

QUIT;

En este ejemplo el modulo ejemplo4 posce dos argumentos x y y. Ademas se usa la opeién GLOBAL.

Como el médulo tiene argumentos todos los cambios que sc hagan sobre estos argumentos son
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globales, es decir son permanentes y una vez ejecutado el médulo los cambios ocasionados por el
modulo en las variables dc cntrada quedardn asi cuando se termine la ejecucion del médulo. Como
también existe una variable pasada cn el comando GLOBAL los cambios quc esta variable sufra en el
moédulo scran permanentes.

El resultado de la impresion serd:

A B c D
10 100 40 90

Note que:

* A sigue siendo 10

= B ha sido cambiado a 100.

+ C se cambio a 40 porque fue declarada como GLOBAL. La variable C dentro como fuera del modulo
es la "misma".

* D continua siendo 90 y no 500, va que D existe independientemente en las variables locales ¥
globales.

Note también que cada argumento ticne su propia tabla de variables, y por lo tanto es posible tener una
tabla global y varias locales. Una variable puede existir independientcmente en una o mas de estas
tablas. Sin embargo, una variable puede ser compartida entre las tablas globales y locales sicmpre que
se use la clausula GLOBAL.

Se invita a los usuarios del SAS a que manipulen el programa, realicen ensayos, y que puedan entender
¥ aprovechar las capacidades de este programa. Es muy importante el manual del respectivo PROC que

s€ estd utilizando para entender todas lIas opciones disponibles.
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